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1. UVOD

Opsta primena Internet tehnologija u procesu globalizacije omoguc¢ava korisnicima da pristupe
zeljenim resursima nekog informacionog sistema prakti¢no sa bilo kojeg mesta, sa bilo kojim
uredajem i u bilo koje vreme. Medutim, takva ponudena tehnoloska i tehni¢ka pogodnost otvara
velik prostor za zloupotrebe. Stete koje tako nastaju mogu biti, na primer, ekonomske, politicke,
pravne, bezbedonosne, eticke, kulturne prirode. Kao najc¢eSce protivpravne radnje se javljaju
slucajevi prevara i krada na Internetu, nedozvoljenog pracenja, spama ili onemogucivanje

koriS¢enja neke usluge na Internetu u nekom vremenskom periodu.

Navedene pretnje sigurnom nacinu koriS¢enja distribuiranih racunarskih resursa zahteva
koncipiranje, razvoj i implementaciju odgovaraju¢ih odbrambenih mera, na sistemskom i
aplikativnom nivou rada. Posebno osetljiva tacka je pristup korisnika informacionom sistemu. Od
pocetnog jednostavnog nacina predstavljanja korisnika racunarskom sistemu posredstvom
korisnickog imena i lozinke, postupci kontrolisanog pristupa sistemu su se znatno unapredili.
Danas su razvijeni i u upotrebi sloZeni sistemi poznatim pod opsStim nazivom Menadzment
identiteta odnosno sistem za upravljanje identitetom koji se odnosi na informacioni sistem ili na
skup tehnologija koje se mogu koristiti za upravljanje identitetom preduzeca ili vise mreza (Cao &
Yang, 2010). Svi takvi postupci za pristup sistemu menadzmenta identiteta mogu se prema
Nacionalnom institutu za standarde 1 tehnologiju Sjedinjenih Americkih drzava (NIST)
klasifikovati prema tome Sta korisnik u procesu pristupa pruza na uvid raCunarskom sistemu kao
“nesto Sta samo korisnik treba da zna, neSto Sta samo korisnik treba da poseduje ili nesto $to je deo

samog korisnika” (Liu, i drugi, 2011).

Posebno je interesantna treca grupa reSenja koja se odnosi na sintagmu “nesto Sta je deo samog
korisnika” 1 koja je u nauc¢noj literaturi poznata pod nazivom biometrijske tehnologije za pristup
racunarskom sistemu. Podaci koji se odnose na gradu i/ili prirodu ponaSanja samog korisnika se
posredstvom biometrijskih tehnologija zahvataju i saopstavaju u racunarsko ¢itljivom obliku
bezbedonosnom mehanizmu informacionog sistema. Od posebnog interesa za biometrijske
tehnologije su podaci o anatomskim 1 fizioloSkim karakteristikama naSeg tela. Ovi podaci se
zahvataju posebnim uredajima, najceS¢e senzorskim kao neinvazivnim, i prevode u raunarski

¢itljiv oblik kao biometrijske karakteristike. Tu pripadaju, pre svega, otisci prstiju, otisci dlana,



slika mreznjace, slika Sarenice, slika lica, DNK uzorak. PokuSaj transformacije obelezja
eksperimentisan je metodologijom kodiranja zasnovanom na DNK gde mozemo videti tehniku koja
je konstruisana iz biometrijskih podataka za generisanje ekstrakcije karakteristika (Jacob, i drugi,
2021).

Druga grupa biometrijskih tehnologija se bavi prirodom na$eg ponaSanja u interakciji sa
okruzenjem (Maghsoudi & Tappert, 2016). Navedimo, kao primere, karakteristike svojeru¢nog

potpisa, na¢in i dinamiku hoda, geste i mimiku lica.

Neke biometrijske karakteristike nije jednostavno klasifikovati, jer imaju vise klasifikacionih
svojstava. Ljudski govor pripada takvoj grupi biometrijskih karakteristika. Podaci koji se odnose
na prevodenje govora u racunarski Citljiv oblik su posledica urodenih i ste¢enih biometrijskih
svojstava. Pored statickih prostornih obelezja definisanih anatomskom strukturom govornih
organa, na dinamicke karakteristike govora uticu ste¢ena iskustva u govornoj komunikaciji, a koja
prepoznajemo kroz nacin izgovora glasova, akcentovanje, ritam govora, intonaciju, koriséeni

recnik. Specificno, za govor je eksplicitno izrazena vremenska komponenta zvu¢nog zapisa.

Moguénost bezbedne upotrebe nekog aplikativnog reSenja prakti¢no sa bilo kojeg pristupnog
uredaja, sa bilo kojeg mesta i u bilo koje vreme, sa korisnikom koji moze biti 1 funkcionalno
hendikepiran za kori$¢enje tradicionalnih korisnickih formi, stavlja projektanta sistema pred velike
izazove u procesu razvoja programskih reSenja namenjenih koriS¢enju posredstvom Interneta.
Prepoznavanje govornika, tipi¢no u procesu verifikacije, na osnovu njegovog glasa postaje vazna
karika u dizajniranju 1 implementaciji korisnickih interfejsa, orijentisanih prvenstveno na fizicke
moguénosti i ograni¢enja korisnika u pristupu informacionom sistemu. Arhitektura savremenih
aplikativnih programskih sistema promovise klju¢nu vaznost interakcije korisnika i sistema pri
Cemu je korisni¢ki interfejs pre svega orijentisan na karakteristike korisnika (human-centric

interfaces).

Problem koji se razmatra u doktorskoj disertaciji odnosi se na ispitivanje moguénosti i ogranic¢enja
koja poseduju raspoloziva 1 dostupna programska reSenja sa otvorenim programskim kodom za
prepoznavanje osoba na osnovu glasa, a koja u realnim uslovima rada se menjaju kao rezultat

varijacija u interakciji korisnika sa ra¢unarskim sistemom, i koja projektant aplikativnih reSenja za



rad na Internetu treba imati u vidu, prilikom koris¢enja govora kao biometrijske karakteristike u

sistemima menadzmenta identiteta.

Predmet rada ove doktorske disertacije je sistem za prepoznavanje osoba na osnovu glasa
realizovan dostupnim re$enjima iz domena otvorenog programskog koda. Istrazen je uticaj pojave
razlika u eksploatacionom rezimu rada sistema za prepoznavanja govornika u odnosu na rezim rada
u razvojnoj fazi (obuka sistema) na eksploatacione performanse sistema, a koje nastupaju kao
rezultat varijacija u interakciji korisnika sa predmetnim sistemom. Analizirale su se razlike koje
mogu nastupiti u viSe domena interakcije: nepodudarnost u akvizacionim uredajima za snimanje
glasa u procesima obuke i kori§¢enja sistema, nepodudarnost u radnom okruzenju u kojem se odvija
akvizicija zvucnog zapisa u toku obuke i koriS¢enja sistema, nepodudarnost u duzini zvu¢nog
zapisa iz procesa obuke i eksploatacionog rezima rada, i nepodudarnost u jeziku koji je korisnik
koristio tokom obuke, odnosno tokom koriS¢enja sistema. Za pristupne uredaje u procesu
istrazivanja koristio se konvencionalni stoni racunar sa priklju¢enim mikrofonom, laptop racunar
sa integrisanim mikrofonom i smart telefon, imajuci u vidu sve ¢es¢e koriS¢enje mreznih aplikacija
u rezimu mobilnog korisnika. Kao moguée radno okruzenje koristio se prostor Laboratorije za
multimedijalne komunikacije Fakulteta organizacionih nauka. Govorni zapisi ispitanika razvrstani
su u tri skupa po duZini trajanja, i u tri skupa po semantic¢koj interpretaciji sadrzaja zapisa. Takode,
analizirao se i efekat koris¢enja dva razliCita jezika, srpskog i engleskog, u procesu interakcije na
performanse sistema za prepoznavanje osoba na osnovu glasa.

Osnovni cilj istrazivanja bilo je nalazenje odgovora na pitanje koliko uobicajene varijacije u
interakciji korisnika sa sistemom za prepoznavanje korisnika na osnovu glasa mogu uticati na
degradaciju funkcionalnih performansi takvih sistema, kao gradivnih elemenata menadZmenta
identiteta u mreZznim aplikacijama u realnom vremenu.

Specifi¢ni podciljevi koji su ostvareni tokom istrazivanja su:

e Sistematizacija i prezentacija osnovnih metodoloskih postupaka za prepoznavanje osoba na
osnovu glasa;

e Analiza funkcionalnih moguénosti dostupnih softverskih reSenja sa otvorenim
programskim kodom za razvoj sistema za prepoznavanje osobe na osnovu glasa;

e Razvoj odgovaraju¢e metodologije vrednovanja uticaja varijacija u nacinu interakcije

coveka 1 sistema za prepoznavanje govornika na performanse takvih sistema;



Formiranje radnog okruZenja sa akvizicionim uredajima za snimanje zvu¢nih zapisa:
racunar sa priklju¢enim mikrofonom, tablet i smart telefon;

Formiranje vise lista tekstualnih zapisa razlicite duzine (kratki, srednji i duzi tekst) na
srpskom i engleskom jeziku. Svaka lista tekstova je specificnog karaktera. Tekstovi iz prve
liste su iz ra¢unarskog recnika, ¢esce koris¢enog u komunikaciji posredstvom Interneta.
Tekstovi iz druge liste su iz domena bankarskih transakcija, dok tekstovi iz trece liste
obuhvataju svakodnevne aktivnosti ljudi;

Izbor i obuka dve grupe ispitanika za snimanje zvucnih zapisa. Na osnovu delova prve
grupe zvucnih zapisa ispitanika u procesu obuke se formirana je baza modela ispitanika kao
govornika. Na osnovu drugog dela zvu¢nog zapisa iz prve grupe u eksploatacionom rezimu
rada izmerene su funkcionalne performanse sistema u razli¢itim uslovima interakcije.
Zvuéni zapisi iz druge grupe su se koristili za ispitivanje performansi sistema u radu sa
uljezima;

Istovremeno snimanje zvucnih zapisa pro€itanih tekstova posredstvom tri akvizaciona
uredaja u studijskom i laboratorijskom prostoru u vise sesija;

Priprema snimljenih zvu¢nih zapisa (pretprocesiranje) za dalju obradu imajuci u vidu NIST
Speaker Recognition Evaluation (NIST SRE) preporuke;

Na osnovu dostupnih reSenja u otvorenom programskom kodu, formirano je vise instanci
eksperimentalnih laboratorijskih sistema za prepoznavanje osobe na osnovu glasa;
Specificna obuka viSe instanci laboratorijskih sistema za prepoznavanje osobe koristeci
formirane liste zvucénih zapisa;

Pripremljena su odgovarajuca ispitna scenarija, koja opisuju varijacije u interakciji
korisnika i sistema, i na osnovu njih za svaku instancu laboratorijskog eksperimentalnog
sistema za prepoznavanje govornika su formirane razlicite ispitne konfiguracije elemenata
sistema;

Na osnovu formiranih ispitnih konfiguracija elemenata sistema na svakoj instanci
laboratorijskog sistema za prepoznavanje osoba na osnhovu glasa izvrSeno je
eksperimentalno ispitivanje uticaja izloZenih varijacija na funkcionalne i nefunkcionalne

performanse posmatranih sistema i prikupljanje odgovarajucih podataka;



e Na osnovu prikupljenih podataka o ponaSanju laboratorijskih sistema za prepoznavanje
osoba na osnovu glasa izvrSena je odgovarajuca statisticka obrada i na pogodan nacin su
prikazani rezultati obrade;

e Interpretirani su dobijeni rezultati u pogledu robustnosti ponaosob za svaku instancu
laboratorijskih eksperimentalnih sistema za prepoznavanje osoba na osnovu glasa;

e Evaluirana su i rangirana dostupna resenja za prepoznavanje osoba na osnovu glasa sa
otvorenim kodom u smislu pogodnosti koris¢enja takvih reSenja u sistemima menadzmenta

identiteta.

U drugom poglavlju prikazan je opis biometrijskih sistema i karakteristika. Posebna paznja
posvecena je nacinu rada biometrijskih sistema i tehnikama koje se koriste za potrebe evaluacije.
Takode, deo ovog poglavlja je menadzment identiteta u kojem postoji moguénost primene
biometrije. Biometrijske tehnologije predstavljaju prirodno orude pobolj$anja privatnosti u

sistemima za upravljanje identitetom.

Treée poglavlje sadrzi pregled i klasifikaciju postojeéih pristupa u oblasti sistema za prepoznavanje
govornika, kao i izgled opste arhitekture sistema za prepoznavanje govornika. U ovom poglavlju
se nalazi kriticki osvrt na postojeCe pristupe $to predstavlja bitan segment rada gde svaka
biometrijska tehnologija koristi razli¢ite biometrijske senzore i razli¢ite algoritme za uparivanje

biometrijskih podataka.

Cetvrto poglavlje se bavi klasifikacijom i pregledom &etiri odabrana programska resenja za
prepoznavanje govornika sa otvorenim programskim kodom. Ispitane su mogucnosti svakog od
predstavljenih softvera. Dat je sumarni prikaz funkcionalnosti sva cetiri programska resenja
(SPEAR, MARF, ALIZE, HTK).

U petom poglavlju predstavljena je metodologija vrednovanja uticaja varijacija u na¢inu interakcije
korisnika sa sistemom na performanse sistema za prepoznavanje govornika. U ovom poglavlju je
opisan rezultat istrazivanja na kompleksnom zadatku vrednovanja podataka, u kome je osmisljen i

primenjen algoritam za statisticko vrednovanje podataka na bazi relacija izmedu merenih veli¢ina.

Sesto, centralno, poglavlje posveéeno je studiji slucaja istrazivanja uticaja varijacija u interakciji
korisnika sa sistemom za prepoznavanje govornika na performanse takvih sistema kada se koriste

dostupni elementi reSenja sa otvorenim programskim kodom. Opisani su postupci koji prethode
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formiranju baze zvuc¢nih zapisa, postupci formiranja baze zvu¢nih zapisa, postupci pretprocesiranja
baze zvucnih zapisa i postupci koriSéenja baze zvuénih zapisa u procesu vrednovanja odabranih
programskih reSenja sa otvorenim kodom, odnosno algoritama koje sadrze, prilikom
implementacije osnovnih funkcija menadzmenta identiteta u distribuiranim informacionim
sistemima. Definisan je model podataka koji ¢e sluziti kao strukturna osnova sistema. U ovom
poglavlju prikazana je empirijska provera predlozenog postupka vrednovanja uticaja varijacija u
interakciji korisnika i sistema za sva Cetiri odabrana programska reSenja sa otvorenim kodom.
Eksperimentalnim laboratorijskim sistemom ispitani su uticaji vremenske duzine uzorka (duzina
re¢i/reCenica), (ne)podudaranje uredaja, kao i jezicka podudarnost (srpski, engleski) na krajnju
preciznost u prepoznavanju govornika. Dati su i rezultati statisticke obrade prikupljenih podataka
za svako razmatrano programsko reSenje sa otvorenim kodom.Sedmo poglavlje se odnosi na
evaluaciju medusobnim uporedivanjem rezultata dobijenih eksperimentalnim laboratorijskim
sistemom za prepoznavanje osoba na osnovu glasa i izvrSeno je rangiranje sva Cetiri ispitivana

reSenja sa otvorenim programskim kodom.

Poslednje, osmo poglavlje donosi zakljucke o dobijenim rezultatima. Naro¢ita paznja usmerena je
ka ostvarenim nau¢nim i struénim doprinosima. Predlozene su razli¢ite upotrebe biometrijskog

sistema i utvrdeni su buduéi koncepti razvoja i istraZivanja.



2. MENADZMENT IDENTITETA | BIOMETRIJSKI SISTEMI

IDENTIFIKACIJE
2.1. MENADZMENT IDENTITETA

Na najosnovnijem nivou, menadzment identiteta podrazumeva definisanje Sta korisnici mogu da
rade na mrezi sa specificnim uredajima i pod odredenim okolnostima. Danas, mnogi bezbedonosni
sistemi stavljaju naglasak na menadzment identiteta u korporativhom sistemu putem mobilnih
uredaja gde postoji moguénost primene biometrije. U okviru kompanija, menadzment identiteta se

koristi za poveéanje bezbednosti 1 produktivnosti, smanjujuéi troSkove i prekomerni napor u radu.

Menadzment identiteta obuhvata procese i pravila upravljanja zivotnim ciklusom identiteta za
odredeni domen (ISO/IEC, 2011). To je funkcija koja je od sustinskog znacaja za menadZment
identiteta, odnosno sigurna veza izmedju identifikatora (vrednost koja nedvosmisleno razlikuje
jednog korisnika od drugog u odredenom domenu) i atrubuta (sertifikati; zahtevi; prava; svojstva
korisnika kao $to su npr. ime, starost, kreditni rejting itd.). Prvi koraci koje bi bilo potrebno
preduzeti su prilagodavanje upotrebe DLT-a (tehnologije distribuiranog registra) za uspostavljanje
sigurnog i decentralizovanog vezivanja identifikatora i atrubuta u Namecoin Semi (najtrajnija
programska forma Bitcoin-a) (Dunphy, 2018). Isto tako, ako se uklju¢i biometrija u celo
istrazivanje menadzmenta identiteta dobijamo proveru identiteta jedne osobe sa drugom, gde se
uporedjuje zapis iz npr. prve baze podataka sa zapisom iz druge baze podataka, a gde baze rade
nezavisno jedna od druge. Takav primer objasnjava KJ Hanna (Hanna, 2018), odnosno svaki zapis
sadrZi 1 biometrijski zapis 1 odgovaraju¢i identifikator jedinstven za sve baze podataka. Ako se prvi
i drugi zapis od iste osobe, prvi i drugi zapis su povezani sa jedinstvenim identifikatorom. Na taj
nacin obezbeduje se pristup drugoj bazi podataka. Blokcein (eng. block - blok i eng. chain - lanac)
datira od devedesetih godina (Arnold, 1991). Blok¢ein je registar svih transakcija koje su se ikad
desile u bitkoinovom sistemu (Xu, Weber, & Staples, 2017). Svaki program u kojem se izvrSava
neki oblik placanja mora da poseduje podatke o transakcijama koji se formiraju se u bazu podataku.
Znacajna novina kod blokc¢eina je metod na koji se vrsi slanje i skladiStenje informacija o
transkakcijama. Blokovi sadrze transakcije, a oni dalje idu u lanac. Da bi se vezali blokovi mora
da dode do kriprtografije, odnosno HASH funkcije $to znaci da ne bi smelo da se koriguje sadrzaj

blokova kako ne bi doslo do izmene ostalih blokova. To je vazna stavka kako ne bi doslo do



promene podataka u blok¢einu (Matanovi¢, 2018). On se primenjuje na metode kao $to su pametni
grad, lanac snabdevanja, ¢uvanje i deljenje medicinskih podataka, itd. Mnogi radovi su usmereni
ka poboljsanju performansi i sigurnosti jednog takvog sistema. Medutim, postoji nedostatak
mehanizma identitifikatora u stvarnom svetu sa sistemom blok¢eina. Kako bi se ispravno radio taj
mehanizam, potreban je BlockID, novi okvir za upravljanje identitetom ljudi koji Koriste
biometrijsku autentifikaciju i pouzdanu racunarsku tehnologiju (Gao Z. X., 2018, June).
Zanimljivo je spomenuti rad koji se bavi sistemom upravljanja voznim parkom u poljoprivrednoj
industriji (Achillas, 2019), gde se govor moze iskoristiti u sferi menadzementa identitet za
autentifikaciju i prizanje tokena za pristup korisnicima. Arhitektura jednog takvog sistema
nezavisna je od prodavca tog sistema, interakcija je vodena glasom, te se funkcionalnost i podrska
planiranja rada prenosi kroz aplikaciju koja organizuje poljoprivrednu mehanizaciju. Takav alat
mogu koristiti krajnji korisnici poput poljoprivrednika, izvodaca radova, udruzenja farmi,

skladista, firmi za preradu poljoprivrednih proizvoda i sl.

COVID-19 je napravio prostora za nova istrazivanja, kako u zdravstvu, tako i u drugim sferama.
Jedna od njih je u oblasti integracije menazmenta identiteta i zdravstva. U toku pandemije
predstavljen je decentralizovani sistem za upravljanje identitetom zasnovan na blokcejnu koji
omogucava pacijentima i zdravstvenim radnicima da se identifikuju i autentifikuju na transparentan
1 siguran nacin u razli¢itim domenima e-zdravstva. Pacijenti i pruZaoci zdravstvenih usluga se
jedinstveno identifikuju po njihovim zdravstvenim identifikatorima (healthID) (Javed, i drugi,
2021) .

2.2. BIOMETRIJSKI SISTEMI IDENTIFIKACIJE

Kao prvo, potrebno je spomenuti latinsku re¢ identificare od koje i potice re¢ identifikacija koja
znaci utvrdivanje istovetnosti, odnosno povezanost odredenog podatka o li¢nosti sa njom samom
(Paunovi¢, Starcevi¢, & Nesi¢, 2013). Zatim, napominjemo da je biometrija disciplina koja je
razvojem nauke, a pre svega digitalno-informacione tehnologije, pocela da dobija sve znacajnije

mesto u razli¢itim podruc¢jima drustvenog zivota, ljudskog rada i interesa.

Kada je re¢ o karakteristici, onda ona oznacava merljivu biolosku (fiziolosku) karakteristiku ili
karakteristiku (bihejvioristicka) ponaSanja, koja se moZze koristiti za automatsko prepoznavanje

(Jain, Hong, & Pankanti, 2000).



Ako govorimo o slucaju kada se koristi za opis procesa, onda predstavlja automatizovan metod za

prepoznavanje osoba, koji se zasniva na bioloskim karakteristikama ili karakteristikama ponasanja.

Ideja o biometriji dolazi iz starog Egipta (Gao & Xiang, 2010) gde su ljudi tvrdili da oni koji su na
osnovu telesnih mera i karakteristika. Postoje dve funkcije koje se baziraju na biometrijskim
sistemima kod modernih ra¢unara. Jedna se odnosi na identifikaciju (“ko je osoba?”) kod koje se
porede izmerene biometrijske karaktetistike sa bazom poredenih zapisa. Druga predstavlja proveru
(“da li je to osoba koja kaze da je?”). Tu se vrSi uporedivanje 1:1 (S jedne strane izmerene

identifikacione odlike i sa druge karakteristike koje vaze za odredenu osobu).

Jedan od najosnovnijih primera karakteristika, koje se koriste za prepoznavanje nekog c¢oveka, od
strane drugih ljudi, je lice. Od pocetka civilizacije, ljudi koriste lice za prepoznavanje osoba.
Takode, prepoznavanje ciljnih osoba vidljivo je i u prepoznavanju govora, kao i preko ostalih
karakteristika svakodnevnog ponaSanja. Integracija informacija sa lica i glasa igra centralnu ulogu
u nasSim druStvenim interakcijama. Uglavnom se proucava u kontekstu audiovizuelne percepcije
govora: integracija afektivnih ili identitetskih informacija dobija relativno malo nauc¢ne paznje. U
istrazivanjima se razmatraju bihevioralne i neuroimaging studije integracije lica i glasa u kontekstu
percepcije osobe. Uoceni su jasni dokazi o smetnji izmedu informacija o licu i glasu tokom

prepoznavanja afekta ili obrade identiteta (Campanella & Belin, 2007).

Tokom istorije civilizacije, ostale karakteristike su mnogo formalnije, a to su otisci Saka u pe¢inama
(smatra se da ih je praistorijski ¢ovek ostavio pre 40000 godina) (Wang, Ge, Snow, Mitra, & Giles,
2010). Zatim, kineski trgovci su poslovne transakcije potvrdivali otiscima prstiju (Babaeli,

Molalapata, & Pandor, 2012), kao i trgovci u Vavilonu oko 500. godine p.n.e. (Benson, 2018) itd.

Kako su se poceli razvijati gradovi u devetnaestom veku, dolazi do sve vece pokretljivosti

populacije, razvija se industrija, te se javlja potreba za pouzdanom identifikacijom ljudi.

Prvi pokusaj je bio antropometrija, odnosno Bertillon-0v sistem merenja razli¢itih karakteristika
tela (Kleinberg, Vanezis, & Burton, 2007). Drugi pokusaj je bio formalno kori$éenje otisaka prstiju
od strane policije (Kaushal & Kaushal, 2011).

Prvi robustni sistem za indeksiranje otisaka prstiju je razvijen u Indiji za generalnog inspektora
policije u Bengalu, Edvarda Henrija — Henrijev sistem (Cowger, 2020). On se jos§ uvek koristi za
klasifikaciju otisaka prstiju (Souza, Medeiros, Holanda, Rego, & Reboucas Filho, 2021), kao i neke



njegove varijacije (Tait, ,2021).
Kako su se poceli razvijati raunarski sistemi, tako i biometrijski sistemi poc¢inju dobijati na
znacaju u drugoj polovini dvadesetog veka. Sve veéim prodorom ove oblasti, biometrijske

aplikacije postaju svakodnevnica (Cavoukian, 1999).

Biometrijski sistemi su tehni¢ki sistemi koje kao podatke koriste biometrijske karakteristike ljudi.
Ovi sistemi mogu da rade u viSe nacina rada, od kojih su najinteresantniji reZim upisa biometrijskih
podataka radi formiranja baze podataka (Varchol & Levicky, 2007), te rezim identifikacije i
verifikacije osobe na osnovu upitnih podataka.

2.2.1. UPIS

Faza upisa se odnosi na unoSenje novog subjekta u bazu podataka na osnovu biometrijskih
parametara. Ovaj proces se odvija ukoliko subjekat nije prethodno bio upisan u bazu. Oznacava
najbitniji proces koji se ¢esto spominje u referencama (Rane, 2014) gde vazi za nuznu stavku u fazi
identifikacije i verifikacije (Femila & Irudhayaraj, 2011). rezultat uspes$nosti jednog biometrijskog
sistema zavisi od akvizicije biometrijskih podataka koja je u sustini vrlo kompleksan postupak
(Milovanovié, 2013). Izbor senzora predstavlja bitan deo sistema. Zatim, uslovi u kome se uzorak
snima, algoritmi koji na osnovu sirovog redudantnog akvizicionog podatka izvode odgovarajucu
biometrijsku karakteristiku, formata zapisa u kome se izvedeni biometrijski podaci - $abloni ¢uvaju
i nacina organizacije podataka na trajnom medijumu (datoteke ili baze podataka). Kasnije
performanse sistema mogu puno zavisiti od formata u kom se podaci ¢uvaju zbog toga Sto neki
formati nude kvalitet podataka na visokom nivou. Uporedo sa tim se produzava neophodno vreme

procesiranja. Potrebno je adekvatno organizovati postupak upisa kako bi se dobili §to bolji rezultati.

Kad se unesu biometrijski podaci u bazu podataka, u procesu operativnog koris¢enja sistema sledi
proces utvrdivanja identiteta osobe koja koristi biometrijski sistem. Na raspolaganju su dva
osnovna nacina rada biometrijskog sistema: metod identifikacije i metod verifikacije. | u procesu
identifikacije i1 verifikacije vredi podela na cetiri faze ovog procesa: uzimanje biometrijskog
uzorka, ekstrakcija odgovarajuceg obeleZja, uporedivanje sa zapisom iz baze biometrijskih

podataka i interpretacija rezultata poredenja.
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2.2.2. VERIFIKACIJA

Nakon §to se izvrSi proces registracije, odnosno formiranja baze biometrijskih podataka, u rezimu
verifikacije, odnosno provere tvrdenog identiteta, korisnik prvo unosi u sistem tvrdnju o svom
identitetu. Zatim, sistem uzima odgovarajuci ispitni biometrijski uzorak korisnika i na osnovu njega
1 odredenog algoritma generiSe ispitni Sablon. Nakon toga, po principu 1:1 vrsi se uporedivanje

ispitnog Sablona sa ranije zapisanim referentnim Sablonom istog korisnika.

Verifikacioni sistemi mogu da sadrze milione registrovanih Sablona. Medutim, ¢injenica da koristi
princip rada 1:1 predstavlja osnovnu prednost u odnosu na identifikacione biometrijske sisteme,
koji rade po principu 1:N, odnosno koji za jedan upitni Sablon pretrazuju kompletnu bazu podataka
(Bolle, Ratha, & Pankanti, 2004). Identifikacioni sistemi su znatno sporiji kada je u pitanju veliki
broj referentnih Sablona u bazi, jer se kod verifikacionih podudarnost sa referentnim Sablonom
jedne osobe moze utvrditi u deli¢u sekunde. Ali, u radu verifikacionih sistema postoji i potencijalno
znacajan nedostatak jer se od korisnika prilikom unos$enja podataka o tvrdenom identitetu u sistem

moze zahtevati lozinka ili kartica, pri cemu moze do¢i do zaboravljanja lozinke ili gubitka kartice.

Aplikacija verifikacije se koristi u slucajevima u kojima se zeli potvrda identiteta zaposlenika za

pristup zasti¢enim podru¢jima ili samim ra¢unarima.
Na slici 1 je prikazan biometrijski sistem koji se sastoji od:

e senzora

e pretprocesiranja

e dela za izvlaCenje karakteristike
e Qeneratora uzorka

e Dbaze podataka uzoraka

e poredenja

e koriS¢enje biometrijskog sistema (uredaj)
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Faza upisa
Baza podataka
f uzoraka

Biometrijski sistem

Y

Prepoznavanje

karakieristika = Generator uzorka | Poredenje

Preprocesiranje

f

Senzor Uredaj za koritenje
biometrijskog sistema

h 4

Slika 1 Proces verifikacije korisnika

Faza upisa je prva faza kada korisnik prvi put koristi sistem. U toj fazi se snimaju podaci, te upisuju
u bazu. U slede¢im koris¢enjima upotrebama programa, podaci koji su snimaju pri ulazu se
uporeduju sa podacima koji su ve¢ zapaméeni u bazi, te se na taj nacin vr$i provera identiteta. Prvi
modul predstavlja interfejs koji u stvari prikuplja neophodne podatke Drugi modul se odnosi na
deo za preprocesiranje gde se uklanja signal smetnje iz ulaznog signala, odnosno da procisti,
pojaca, normalizuje ulazne podatke i pripremi ih za dalju obradu. U preprocesiranim podacima
treba prepoznati podatke od interesa za izdvajanje zahtevanih biometrijskih karakteristika i izvuci
ih na optimalan nacin u pogledu kori$¢enih sistemskih resursa. Navedene karakteristike sluze za
formiranje uzorka. Ako dode do faze upisa, uzorak se struktuira i ¢uva. Kada dode do faze

poredenja ispitni uzorak se salje modulu za poredenje gde se poredi sa uzorcima u bazi.

2.2.3. IDENTIFIKACIJA

Tok procesa identifikacije je sledeci: kad se obavi proces registracije biometrijskih podataka u
sistem, u procesu operativne identifikacije biometrijski sistem od ispitne osobe uzima biometrijski
uzorak i generise ispitni Sablon. Sistem treba da odgovori na pitanje "Ko je ova osoba?", te poCinje
uporedivati ispitni Sablon sa svim pohranjenim podacima u bazi Sablona, odnosno vrsi

uporedivanje na principu 1:N.

Imamo dva tipa sistema za identifikaciju: pozitivni i negativni. Pozitivni identifikacioni sistemi se
odnose na princip nalazenja ispitnog uzorka osobe kao registrovanog biometrijskog podatka u bazi
podataka sistema, te se trazi podudaranje rezultata. Negativni identifikacioni sistemi pokusavaju

da potvrde nepostojanje registrovanog biometrijskog referentnog Sablona osobe koja se Zzeli
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identifikovati u bazi podataka, pa se gleda gde se rezultati ne preklapaju. Kako se vrsi uporedivanje
biometrijskih podataka sa poznatim obrascima iz baze, obezbeduje se nepostojanje sumnjivih

dokumenata. Znaci, osoba ne moze imati vise li¢nih identiteta.

Na slici 2 je predstavljen prikaz razlike izmedu identifikacije i1 verifikacije u biometrijskim
sistemima koji koriste glas, odnosno govor, kao biometrijsku karakteristiku. ldentifikacija
govornika je proces odredivanja od kog od registrovanih govornika potice dati ispitni glasovni
iskaz. Verifikacija govornika je proces prihvatanja ili odbijanja tvrdenog identiteta govornika. Ovaj
primer se odnosi samo na razliku u semantici izlaznih vrednosti. U nekim sluc¢ajevima, verifikacija

govornika ¢e uslediti odmah nakon identifikacije kako bi se potvrdio rezultat identifikacije (Park

& Hazen, 2002).
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Slika 2 Razlika izmedu identifikacije i verifikacije
2.3. SISTEMI IDENTIFIKACIJE NA OSNOVU GLASA

Prva istrazivanja iz oblasti prepoznavanja ljudskog glasa pocela su tridesetih godina XX veka
(Hoffmann, 2010). U pocetku su se istrazivanja vrSila nad malim bazama koje su sadrzale Cist,
kontrolisan govor, da bi se postepeno doslo do velikih, realisticnih baza podataka gde je govor
apsolutno proizvoljan (Rabiner & Juang, 1993). Do 2001. godine ve¢ su bile poznate skoro sve

tehnike 1 algoritmi koji se koriste u danaSnjem procesu prepoznavanja govornika. Od tog momenta,
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sva istrazivanja u ovoj oblasti su vezana za eksperimentisanje sa postoje¢im saznanjima i svode se

na fino podesavanje ve¢ poznatih algoritama (Bell, i drugi, 2020).

Tokom vremena, razvila su se razli¢ita misljenja i teorije o tome koje algoritme i na koji nacin
treba iskoristiti u sistemu za prepoznavanje glasa kako bi se dobili najbolji rezultati. Nakon mnogih
eksperimenata i istrazivanja, doslo se do saznanja da se koriS¢enjem algoritama za uporedivanje
Sablona dobijaju najbolji rezultati kada je u pitanju tekstualno zavisno prepoznavanje (Gaikwad,
Gawali, & Yannawar, 2010) . Sa druge strane, skriveni modeli Markova su se pokazali kao odli¢an
izbor za formiranje modela govornika kod tekstualno nezavisnih sistema. U istrazivanjima se vrlo
Cesto spominju 1 Gausovi meSoviti modeli, ¢ije je koriS¢enje gotovo nezaobilazno u procesu

izdvajanja spektralnih karakteristika kod sistema sa tekstualno nezavisnim prepoznavanjem.

Prepoznavanje govora i prepoznavanje govornika su bliske, ali ipak razli¢ite nau¢ne discipline, pri
¢emu im je istrazivanje glasa govornika zajednicka osnova. Pojavom personalnih racunara
osamdesetih godina proslog veka, poraslo je interesovanje za prepoznavanje govora u cilju
automatskog prevodenja govora u tekst, kao zamena za daktilografske poslove. Prepoznavanje
govornika na osnovu glasa najpre se javilo u sistemima klasi¢ne telefonije na zahtev sistema
nacionalne bezbednosti, a interes se ubrzao razvojem mobilne telefonije i Interneta. Prepoznavanje

govora je problem vece sloZenosti od problema prepoznavanje govornika.

Ako se ima u vidu da su algoritmi za prepoznavanje govora kljuéni element reSenja za
prepoznavanje govornika, u prikazu razvoja odgovaraju¢ih tehnologija mozemo poci od

tehnologija za prepoznavanja govora, a da se ne gubi opstost prikaza problema.

Medu prvim istrazivanjima ve¢ se spominje pet znacajnih tehnologija za prepoznavanje govora

govornika, a koje su i dalje dostupne ili se jos i poboljsavaju (Huang, 1993):

1. Prepoznavanje govora koje zavisi od obuke sistema — Ova vrsta tehnologije ukljucuje
prethodni trening sistema kako bi se u eksploataciji sistema prepoznao govorni uzorak.
Takvi sistemi bi trebalo da imaju fond od 30000 do 120000 reci. Najbolji rezultati se postizu
u slu¢aju kada ga koristi korisnik koji je ve¢ proSao trening. Trening proces, odnosno proces

obuke, obuhvata snimanje klju¢nih reci/reCenica koje se kasnije koriste u test fazi
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(prepoznavanje). Proces obuke ukljucuje unos velikih koli¢ina podataka u algoritam i
omogucavanje mu da uci iz tih podataka i identifikuje obrasce. Ovi sistemi su obi¢no laksi
za razvoj i jeftiniji za uvodenje u rad. Sistem je obucen da razume izgovore, fleksije i
akcente nekog korisnika i moze da radi mnogo efikasnije i preciznije. Zahteva od korisnika
da ucestvuju u sesijama obuke koje ,,uce* racunar da prepoznaje glas korisnika. Racunar
tada pravi glasovni profil koji odgovara potrebnoj obuci. Tehnologija koja zavisi od glasa
govornika, tako $to je sistem "obucen" kroz ponavljanje da prepozna odredeni re¢nik reci i
ne prihvati nikakvu zamenu, prili¢no je dobro razvijena. Ova tehnologija je uglavnom
zasnovana na Sablonskom, ili akusti¢nom, predstavljanju govora. Korisnici ,,obuc¢avaju‘
sistem u svojim posebnim glasovnim obrascima izgovaranjem reci ili koris¢enjem
glasovnih uzoraka koji ¢e morati da budu prepoznati. Ovi ,,glasovni uzorci” ili Sabloni se
zatim Cuvaju u sistemu (Najka, 2018). Kada sistem radi, glasovni uzorci se uporeduju sa
izgovorenom komandom korisnika. Ako se otisak glasa 1 izgovorena re¢ poklapaju, sistem
za prepoznavanje govora ,,prepoznaje‘ rec i izvrsava komandu. Prepoznavanje u zavisnosti
od Sablona se koristi za relativno male do srednje velike re¢nike (uglavnom do nekoliko
hiljada reci). Drugi sistemi za zavisno prepoznavanje na osnovu glasa funkcionisu tako $to
uparuju foneme, vise reci i trifone. Pristup fonema/vise reci se obi¢no koristi za sisteme sa
veéim vokabularom, do deset hiljada re¢i (Xiong, Barker, & Christensen, 2019). Tipi¢no,
sistem za zavisno prepoznavanje na osnovu glasa dobro funkcioniSe sa srednjim do velikim
re¢nicima, i sa izolovanim ili povezanim prepoznavanjem rec¢i (Ranjan & Dubey, 2016).
Ovi sistemi za zavisno prepoznavanje na osnovu glasa jos uvek nisu savr$eni i potrebna su
poboljsanja, ali nova tehnologija ne bi trebalo da bude ograni¢ena samo na obradu teksta 1
diktiranje. Postoje mnoge oblasti koje se mogu istraziti i sigurno je da ¢e to mnogi
implementirati i usvojiti u godinama koje dolaze.

Prepoznavanje govora koje ne zavisi od obuke sistema — Sistem sa ovakvom vrstom
prepoznavanja govora moze da koristi svako, bez potrebe za treningom, odnosno obukom
sistema. Mada, tu se susreCemo sa manjim opsegom reci u re¢niku, kao i sa ve¢om stopom
greSaka. Za racunarske sisteme za prepoznavanje glasa nezavisno od obuke, fonemi se
izdvajaju iz audio zapisa, pretvaraju u ASCII znakove, a zatim se formuliSu u reci kako bi
se omogucilo aplikacijama koje koriste prepoznavanje govora da deluju na ulaz (Lattore,

Iwano, & Furui, 2005). Postoje matematicke formule i modeli koji se koriste za
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identifikaciju najverovatnije izgovorene re¢i (Dash, Wisler, Ferrari, & Wang, 2019)
(Niwatkar & Kanse, 2020). Ovi modeli povezuju izgovorene reci sa poznatim modelima
reCi i biraju onaj za koji postoji najveéa verovatnoca da ce biti tacna re¢. Da bi se
identifikovala ,,najve¢a verovatnoéa“, velike koli¢ine podataka o obuci se koriste za
kreiranje modela. Ovaj tip statistickog modela je poznat kao skriveni model Markova, engl.
Hidden Markov model, HMM) (Keo, Kak, Shiga, Kato, & Kawali, 2019). HMM karakterise
Markov model konacnog stanja i skup izlaznih distribucija. Sustina prepoznavanja govora
je obuhvacena u dve vrste varijabilnosti: vremenske varijabilnosti i spektralne varijabilnosti
(Miguel, i drugi, 2008). Parametri prelaza su prvi model u Markovljevom lancu, dok drugi
model predstavljaju parametri u izlaznoj distribuciji (Fine, Singer, & Tishby, 1998). HMM
se zasnivaju na dobrom verovatnosnom uzorkovanju' i ima integrisani okvir za istovremeno
reSavanje problema segmentacije i klasifikacije (Bargi, Da Xu, & Piccardi, 2017)
(poteskoce za racunarom u razlikovanju govora od tiSine, kako bi segmentirao govor u reci),
Sto ih ¢ini pogodnim za kontinuirano prepoznavanje govornika. U drugim sistemima, gde
je detekcija srednje tiSine (pauza nekog nerazumljivog izgovora usred govora) otezana, od
korisnika se trazi da izgovori svaku re¢ posebno i saeka da sistem prepozna, $to otezava
korisnicima da imaju ,,prirodni interfejs za masinu, interfejs gde se tok razgovora ne
prekida prinudnim pauziranjem (Rafieee & Khazaei, 2010). Smatrajué¢i govor uredenom
zbirkom fonema, postalo je lako prepoznati govor nezavisno od govornikovog akcenta.
Obuka je neophodna, ali u nezavisnim sistemima za prepoznavanje govora, to se radi tako
Sto se model konstrui$e koris¢enjem velikih uzoraka. Pored HMM-a, koristi se jo§ jedna
tehnika uskladivanja uzoraka poznata kao dinami¢ko vremensko savijanje (Yu, Mason, &
Oglesby, 1995). Ova metodologija poredi unapred obradeni govor sa referentnim Sablonom
sumiranjem razlika izmedu okvira govora. Neke od reci nisu u skladu sa datim Sablonom 1
tako se neuskladenost ispravlja rastezanjem i kompresijom. Novija tehnika nezavisnog
prepoznavanja govora je koriséenje neuronskih mreza (McLaren, Lei, & Ferrer, 2015). Kao
Sto je gore navedeno, HMM tehnologija funkcioniSe tako Sto pravi odredene pretpostavke
o strukturi prepoznavanja govora, a zatim procenjuje sistemske parametre kao da su

strukture ispravne. Ova tehnika moze propasti ako su pretpostavke netacne. Neuronske

1 Verovatnosno uzorkovanje je vrsta uzorkovanja kod kojeg svaki element ciljne populacije ima poznatu, odredenu
verovatnodu da bude izabran u uzorak. U stvari, koli¢insko ocenjivanje greske uzorkovanja.
https://matematika.pmf.uns.ac.rs/wp-content/uploads/zavrsni-radovi/primenjena_matematika/DunjaArsic.pdf
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mreze ne zahtevaju takve pretpostavke. Ovaj pristup koristi distribuiranu reprezentaciju
jednostavnih ¢vorova, Cije su veze obucene da prepoznaju govor (Mikolov, Sutskever,
Chen, Corrado, & Dean, 2013). Za razliku od HMM-a gde znanje ili ograni¢enja nisu
kodirani u pojedina¢nim jedinicama, pravilima ili procedurama, veé se distribuiraju na
mnoge jednostavne racunarske jedinice. Neizvesnost se modelira ne kao neverovatnost
jedne jedinice, ve¢ obrascem aktivnosti u mnogim jedinicama. Ove racunarske jedinice su
jednostavne prirode, a znanje nije programirano u funkciju bilo koje pojedinacne jedinice;
nego lezi u vezama 1 interakcijama izmedu povezanih elemenata obrade.

Sistemi sa diskretnim signalom na ulazu — Ovakav sistema podrazumeva da osoba koja
govori pravi male pauze (oko /10 sekunde) izmedu reéi. Na taj na¢in, omogucava se lakse
prepoznavanje gde re¢ pocinje, a gde zavrsava. Ovde se zahteva od korisnika da govori
jasno 1 sporo i da razdvaja reci, $to je veoma neprirodan tip govora. Bilo je izvestaja o
problemima sa glasom povezanim sa upotrebom diskretnih sistema za prepoznavanje
govora (Kambeyanda, Singer, & Cronk, 1997). To je zbog naglog pokretanja i zaustavljanja
govora koji je potreban za ove sisteme, zajedno sa monotonim kvalitetom potrebnim za
dobro prepoznavanje, a oba su neprirodni obrasci govora.

Sistemi sa kontinuiranim signalom na ulazu — Osoba moze da govori u kontinuitetu, ali
softver za prepoznavanje glasa moze da prepozna samo odredenu koli¢inu reci 1 fraza. Moze
se jo§ nazivati ,,Word-spotting “ sistem, jer prepoznaje kljucne reci dok se govori. I dalje se
rade istrazivanja ovakvog sistema (Giotis, 2017). Sistem koji Koristi tehnologiju
kontinualnog signala na ulaza omogucava korisniku da govori na normalniji na¢in bez vecih
pauza. Brzina unosa je u opsegu normalne brzine ljudskog govora (150 do 250 reci u
minuti) (Kong, Somarowthu, & Ding, 2015). lako je ovim sistemima smanjena mogu¢nost
oStecenja glasnica, ona nije potpuno eliminisana. Kao $to je prethodno pomenuto, diskretni
sistemi su tacniji za prepoznavanje jedne reci, ponekad se koriste za komande i kontrolu u
aplikacijama kao $to su tabele i baze podataka. Ali, neki proizvodaci (npr. Dragon Systems,
Nuance, Inc., Burlington, MA, www.nuance.com) pruzaju kontinuirani (npr. Naturally
Speaking) i diskretni (npr. Dragon Dictate), u paketu. Sistemi kontinuiranog govora su
dizajnirani da razumeju prirodniji nac¢in govora. Sistemi za kontinualno prepoznavanje
govora zahtevaju velike koli¢ine memorije 1 raCunare velike brzine. Kako cena ove dodatne

racunarske funkcionalnosti nastavlja da opada, ovi dodatni zahtevi ¢e biti manje vazni.
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Simpson (Simpson, 2013) daje detaljan opis ASR-a za pristup racunaru, ukljucujuci glavne
izazove u primeni ove tehnologije. Kontinuirani govor je sofisticiraniji oblik softvera za
prepoznavanje glasa. Daje se mogucnost govorniku da pri¢a prirodno kako bi objasnio svoj
problem ili zatrazio uslugu. Ovaj program je dizajniran da odabere kljucne reci ili fraze i
napravi statistiCku najbolju pretpostavku o tome Sta klijent Zeli. Jasno govorenje pomaze
programu da identifikuje potrebe.

Sistemi sa obradom prirodnog jezika — Ovo je najpozeljniji oblik prepoznavanje govora
ili identifikacije na osnovu glasa i svakim danom se sve vise razvija. Ovde je korisnik u
stanju da slobodno govori, a sistem je u stanju da tumaci govor i da izvrSava komande u
toku izgovora. Sve vise je istrazivanja u domenu primene Internet stvari gde se vrsi
meduumrezavanje fizickih objekata (kuca, automobil,...). Novija istrazivanja se svode na
moguénost koris¢enja sistema Internet stvari koji moze da razume glasovne komande
koris¢enjem prirodnog jezika (Alexakis, 2019). Koriséenjem prirodnog jezika, kucni
uredaji su jednostavniji za upotrebu, te ih je lakse kontrolisati. Cak i kada se da se naredba
ili pitanje razlikuje od prethodnih, sistem je u stanju da razume Zelje korisnika i da odgovori
na njih. Ovakav sistem prepoznavanja govora i govornika identifikuje i tumaci reéi i fraze
u govornom jeziku i pretvara ih u tekstove pomoéu racunara. Obrada prirodnog jezika
jednostavno se bavi interakcijom izmedu ljudi i racunara koriste¢i prirodni jezik kao §to je
npr. u ovom radu srpski i engleski. Tehnologija obrade prirodnog jezika primenjuje
algoritme masinskog ucenja na tekst i govor (Kamath, Liu, & Whitaker, 2019). Obrada
prirodnog jezika (NLP) omogucava maSinama da razgraduju i tumace ljudski jezik. To je
srz alata koje koristimo svaki dan — od softvera za prevodenje, Catbotova, filtera za
nezeljenu poStu 1 pretrazivaca, do softvera za ispravljanje gramatike, glasovnih asistenata 1
alata za pracenje drustvenih medija. Danas kompanije koriste razli¢ite tehnike NLP-a kako
bi analizirali objave na druStvenim mrezama i znaju Sta kupci misle o njihovim
proizvodima. Kompanije takode koriste pracenje druStvenih medija da bi razumele

probleme sa kojima se njihovi kupci suocavaju koriséenjem njihovih proizvoda.
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3. PREGLED  PRISTUPA  PROBLEMU  PREPOZNAVANJA
GOVORNIKA

Vrlo Cesto se termin ,,prepoznavanje glasa“ poistovecuje sa terminom ,,prepoznavanje govora‘.
Razlika postoji, jer prepoznavanje govora na osnovu glasa sluzi za otkrivanje STA je to osoba
izgovorila, dok se prepoznavanje glasa bavi odgovorom na pitanje KO je izgovorio odredene reci

1li reéenice.

Neretko se, u stranoj literaturi, za prepoznavanje glasa koristi i termin ,,speaker recognition®, pa
bismo mogli da koristimo i bukvalni prevod ,,prepoznavanje govornika®“. Prema nekim izvorima,
prepoznavanje glasa predstavlja svojevrsnu kombinaciju prepoznavanja govora i prepoznavanja
govornika (Beigi, 2011).

Ovde je svakako potrebno spomenuti i standarde za prepoznavanje govornika. U oblasti
prepoznavanja govornika prisutni su odredeni standardi koji su postavljeni od strane razlicitih
internacionalnih organizacija. Ovi standardi imaju veoma vaznu ulogu u razvoju i odrzivosti
tehnologije prepoznavanja govornika. Organizacija koja prednja¢i u definisanju standarda je

Americki nacionalni institut za standarde 1 tehnologije (NIST).

NIST je pokrenuo projekat za unapredenje sistema za prepoznavanje govornika pod nazivom
,,Procena prepoznavanja govornika“ (eng. Speaker Recognition Evaluation)?. Cilj ovog projekta je
doprinos istrazivanjima u oblasti prepoznavanja govornika, preciznije, pronalaZzenje najboljih
algoritamskih pristupa. Projekat je zapocet jo§ 1996. godine. Procene stanja u ovoj oblasti se vrse
na godiSnjem nivou posredstvom razlic¢itih radionica i konferencija. Tokom godina razvijene su
zvani¢ne baze podataka od strane NIST-a koje predstavljaju deo standarda za procenu tekstualno
nezavisnih sistema za prepoznavanje govornika. Ciljevi serije evaluacija su (Sadjadi, Greenberg,
Singer, Mason, & Reynolds, 2021):

(1) da efikasno izmeri sistem - kalibrisane performanse trenutnog stanja tehnologije,

2 https://www.nist.gov/itl/iad/mig/speaker-recognition
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(2) da obezbedi zajednicki okvir koji omogucava istrazivackoj zajednici da istrazuje

obecavajuce nove ideje u prepoznavanju govornika, i
(3) da podrzi zajednicu u razvoju naprednih tehnologija koja ukljucuje ove ideje.

Ideja o istrazivanju na tri uredaja, na dva jezika i na Cetiri programska reSenja otvorenog koda se

javila nakon pregleda rada o prikazu procenta neuskladenosti uredaja pri prepoznavanju govornika
(Ma, Meng, & Mak, 2007).

Veoma bitnu ulogu u standardizaciji tehnologije prepoznavanja govornika zauzima i API pod
naslovom Speaker Verification Application Program Interface (SVAPI) (Markowitz, 1999), koji
koriste kreatori aplikacija sa tehnologijom za prepoznavanje govornika i na taj nacin postizu
kompatibilnost i interoperabilnost izmedu razli¢itih distributera i proizvodaca. Prva verzija ovog

standarda je objavljena 1997. godine i ona je predstavljala prvi API standard u oblasti biometrije.

SVAPI obezbeduje standardne interfejse 1 klase za aplikacije i specifiéne programske sisteme,
namenska programska jezgra ili engl. engine, kako bi mogli da medusobno komuniciraju. I
aplikacije i engine-i su odgovorni za implementaciju SVAPI interfejsa. Ovi interfejsi
definisu metode koje aplikacije i engine-i Kkoriste za medusobno komuniciranje, kao i izuzetke

koji se mogu dogoditi. U SVAPI specifikaciji definisani su interfejsi i klase u 3 grupe:

1. Konkretne klase,
2. Interfejsi za namenska programska jezgra,

3. Interfejsi za aplikacije.
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Slika 3 Dijagram interfejsa dat u SVAPI specifikaciji

Takode, SVAPI sadrzi i veliki broj klasa koje predstavljaju izuzetke. Na slici 3 prikazan je dijagram
ovih klasa kako je dat u SVAPI specifikaciji® (Markowitz J. , 2008).

3 Detaljna specifikacija kao i vide informacija o SVAPI standard moze se naci na stranici http://www.imarkowitz.com/downloads.html
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Slika 4 Dijagram izuzetaka dat u SVAPI specifikaciji

Prethodno je detaljno objasnjen standard SVAPI, a na slici 4 su prikazani neocekivani ili nezeljeni
dogadaji koji se mogu desiti u vreme kompajliranja koda SVAPI aplikacije (Markowitz J. , 2008).

Ovo su izuzeci, odnosno greske (eng. exception) koje remete normalan tok instrukcije programa.

3.1. TEKSTUALNO ZAVISNI | TEKSTUALNO NEZAVISNI SISTEMI ZA
PREPOZNAVANJE GOVORNIKA

Sistem prepoznavanja govornika koristi govorni iskaz kako bi se utvrdilo da i je izre¢en od strane

poznate osobe. Ovo predstavlja tezak zadatak, jer zavisi od viSe faktora, kao Sto su kvalitet uredaja
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za snimanje, uslov kao i saradnje subjekta. Generalno, prvi zadatak je da se iz snimljenog materijala
izvuku relevantne informacije (govorni frejmovi) i uklone manje bitne ili nebitne informacije
(tiSina, buka, muzika ili govor u pozadini), pre nego Sto se aktivira algoritam za izdvajanje
karakteristika. Mogu se koristiti razli¢iti scenariji za prepoznavanje govornika, zasnovani na

tekstualno zavisnim ili tekstualno nezavisnim metodima provere.
Postoje dva glavna pristupa u prepoznavanju govornika (Reynolds D. , 2002):

e Tekstualno zavisno prepoznavanje govornika (eng. text-dependent speaker recognition)

e Prepoznavanje govornika nezavisno od teksta (eng. text-independent speaker recognition)

Kod tekstualno zavisnog prepoznavanja govornika, tekst koji osoba govori u fazi testiranja mora
biti isti kao tekst koji je koriS¢en u fazi treninga. Tekst moze biti isti za sve osobe u bazi sistema
ili svaka osoba moZe imati svoju tekstualnu frazu kao neki vid Sifre ili lozinke. U tekstualno
zavisnom metodu prepoznavanja govornika, bitan je leksicki sadrzaj izgovorene rec¢i ovaj metod
omogucava bolju robusnost protiv ponovnih napada (Tur & De Mori, 2011). Medutim, ovakvim
sistemima je potrebno viSe resursa nego onima koji se vrSe na osnovu tekstualno nezavisnog

metoda, kako bi se informacije mogle efikasno leksicki procesuirati.

S druge strane, u tekstualno nezavisnom prepoznavanju govornika ne postoje ogranic¢enja koja se
tiCu reci i reCenica koje osobe mogu koristiti. Ovakvi sistemi se iskljucivo oslanjaju na fizioloske
1 bihejvioristicke karakteristike glasa odredene osobe. Postoji veliki broj softvera koji
implementiraju algoritme za prepoznavanje govornika. Mnogi od ovih softvera su vlasnicki,
medutim sve je viSe softverskih reSenja za prepoznavanje govornika koji su otvorenog koda. U
nastavku rada bi¢e prikazana najpopularnija reSenja otvorenog koda i njihove karakteristike. U
tekstualno nezavisnom metodu prepoznavanja govornika, modeli identiteta ne treba da budu

zavisni od precizno izgovorenih reci.

Kod prepoznavanja govornika, vazno je spomenuti da se za razliku od drugih biometrijskih
pristupa, moze utvrditi identitet (identifikacija 1 verifikacija) na daljinu, putem odredene
infrastrukture, na primer, putem telefona. Ovo ¢ini ovu disciplinu dostupnom u realnom svetu

aplikacija, pogotovo sa napretkom racunarskih tehnologija (Sadjadi, i drugi, 2017).
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Cilj prepoznavanja govornika je da masSina bude u stanju da ,,Cuje*, ,,razume* 1 ,,postupi® po
verbalnim informacijama. Klevensand i Rodman (R.Klevansand, Voice Recognition, 1997) su
spomenuli Davida i ostale istrazivace kako su u ranim pedesetim godinama u ,,Bell* laboratorijama
otkrivali sisteme za prepoznavanje govornika, na nacin gde se izdvaja i prepoznaje izolovana rec
ili slog. Cilj je bio napraviti automatsko prepoznavanje govornika putem analize, ekstrakcije
podataka, a na kraju i identifikacija govornika. Podaci o govorniku sadrze razliCite vrste
informacija koje identifikuju samog govornika. Tu su ukljucene i konkretne informacije o
govorniku, kao Sto su govorni trakt i bihejvioralne karakteristike. Analiza govora je u
korespodenciji sa segmentima govornih signala za analizu i ektrakciju podataka (Gin-der Wu,
2008).

Metode tekstualno zavisnog prepoznavanja govornika i tekstualno nezavisnog prepoznavanja
govornika imaju problem sa Sumom u pozadini glasovnog zapisa, jer mikrofon belezi i registruje
nezeljeni signal kao potencijalnog govornika. Kako bi se ovaj problem resio, postoje metode koje
smanjuju opseg reci i prepoznaju kljuéne rec¢i (Sadoki Furuki, 2005). Takode, bitno je spomenuti i
metod potpornih vektora koji je postao popularan i mocan alat u tekstualno nezavisnom
prepoznavanju govonika, jer u jezgru ovakvog metoda se daje izbor ekspanzije karakteristika
(Asghar Taheri, February 2005).

El-Moneim sa saradnicima (ElI-Moneim, i drugi, 2021) je predstavio dva nova pristupa za
tekstualno zavisno prepoznavanje govornika, kao i za tekstualno nezavisno prepoznavanje
govornika. U sistemu za tekstualno zavisno prepoznavanje govornika predlozili su robustniji
pristup od klasi¢nog testa odnosa verovatnoce (engl. likelihood ratio test, LRT). Njihov algoritam
koristi hibridni generativno-diskriminativni okvir u kojem ¢e generativni model nauditi
karakteristike govornika, a zatim ¢e diskriminativni model da napravi razliku izmedu govornika i
varalice. Jedna od prednosti predlozenog algoritma je u tome $to ne zahteva da Sse ponovo obuci
generativni model. PredloZeni model, u proseku, daje 36,41% relativno poboljsanje vrednosti
parametra EER (eng. Equal Error Rate) u odnosu na LRT. Sto se ti¢e sistema za tekstualno
nezavisno prepoznavanje govornika, uradeno je novo tumacenje Univerzalnog pozadinskog
modela (engl. Universal background model, UBM) i smatraju ga funkcijom mapiranja koja
transformiSe posmatranja promenljive duzine (govorne izjave) u vektor obelezja fiksne dimenzije

(dovoljna statistika). Nakon ovog mapiranja, merenje sli¢nosti se izracunava na karakteristikama
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fiksnih dimenzija. Sa ovom novom interpretacijom, predloZzili su novo merenje sli¢nosti koje
proizvodi vise od 10% relativnog poboljSanja u odnosu na konvencionalni UBM-MAP, (engl.

maximum a posteriori, MAP) okvir u jednakoj stopi greske i funkciji troskova detekcije.

3.2. OPSTA ARHITEKTURA SISTEMA ZA AUTOMATSKO
PREPOZNAVANJE GOVORNIKA

U procesu prepoznavanja govornika se spominju dve oblasti, identifikacija i verifikacija.
Identifikacijom se utvrduje identitet osobe tokom izgovora reci/reCenica. Proces verifikacije

predstavlja proveru identiteta.

Prepoznavanje govornika se odnosi na prepoznavanje osoba na osnovu njihovog glasa. Svaka
osoba ima sebi svojstven glas i to zbog razlicitih fizickih, ali 1 bihejvioralnih karakteristika, kao §to

su akcenat, ritam, nacin izgovaranja...

Na slici 5 je predstavljena ops$ta arhitektura sistema za prepoznavanje govornika u rezimu
upisa/obuke/treninga i u rezimu ispitivanja/verifikacije/prepoznavanja. U rezimu treninga novi
govornik (sa poznatim identitetom) se upisuje u bazu podataka, dok u rezimu prepoznavanja
nepoznati govornik snima govorni ulazni signal i sistem pokusava da identifikuje govornika. Ovaj

sistem se moze Koristiti i za identifikaciju i za verifikaciju.

lzdvajanje -
aza
G W karakteristika
\‘_.\\‘ - karakteristika
//" NE
Govorni ¢
ulaz Pra, T
Moz
aalManj, | lzdvajanje Identifikovan
g ks —»| Poredenje |—» Odluka — B —

karakteristika korisnik

Slika 5 Opsta arhitektura sistema za prepoznavanje govornika

Neka istrazivanja (Saquib, Salam, Nair, Pandey, & Joshi, 2010) navode kako postoje dve glavne
komercijalizovane primene tehnologija i metodologija za prepoznavanje govornika: identifikacija

govornika i verifikacija govornika (objasnjeno ve¢ u poglavlju 2.2.). Takode, oni spominju da
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postoje razliite arhitekture sistema za prepoznavanje govornika koje obezbeduju istrazivaci i

programeri.

3.3. IZVODENJE KARAKTERISTIKA GLASA

Glas predstavlja individualno obelezje svakog ¢oveka i njegova osnovna funkcija je komunikacija
sa drugim ljudima. On moze da sluzi za dokazivanje identiteta subjekta proverom, na primer,
izgovora unapred odredene fraze. Spada u grupu nenametljivih tehnika. Medutim, glas je artefakt
podlozan promenama. Od ove karakteristike ne ocekuje se da bude jedinstvena. Verodostojna i
neupitna identifikacija govornika treba biti zasnovana na egzaktnim, nau¢no utemeljenim
parametrima. Kada se govori o identifikaciji osobe putem glasa, onda gledamo karakteristike poput
boje glasa, modulacije, frekvencije, specifi¢nosti izvora odredenih glasova, govornim manama i

drugo. Ovaj nadin identifikacije pripada podrucju fonoskopske identifikacije.

Eksperti za ovu oblast posebnim uredajem glas ispitanika pretvaraju u elektri¢ne signale,
karakteristike vizualizuju posredstvom grafikona, pa potom vrsi uporedivanje sa referentnim
govornikom. Shvatanje eksperata o stepenu podudarnosti ili nepodudarnosti glasa moze se smestiti
u pet kategorija (Cai, Qin, & Li, Multi-Channel Training for End-to-End Speaker Recognition

Under Reverberant and Noisy Environment, 2019):
1. Definitivno je u pitanju isti govornik,
2. Definitivno nije isti govornik,
3. Verovatno isti govornik,
4. Verovatno nije isti govornik,

5. Otezana identifikacija radi loSeg snimka.
Savremena tehnologija omogucava znatno podizanje nivoa kvaliteta snimka, odnosno restituciju
losih snimaka i drugo (Nimac, 2007).

Pri uporedivanju raznih dostupnih biometrijskih metodea veoma vazno je imati valjane kriterijume.

Set kriterijuma vrednovanja, koji razvili su eksperti za biometriju, sadrzi (Jain A. K., 1999):

e Univerzalnost — odnosi se na udeo osoba koje poseduju osobinu neophodnu za

autentifikaciju. U savr§enom scenariju taj udeo je 100%.

26



Jedinstvenost — oznacava potrebu da svaka osoba u skupu ima jedinstvenu
registrovanu biometrijsku karakteristiku. Metode otiska prsta, duzice oka ili
termogram lica imaju veliku sposobnost razlikovanja karakteritika, tako da
verovatnoc¢a da dve osobe imaju jednake regostrovane karakteristike je bliska nuli.
Trajnost — posmatrana karakteristika ne bi smela da se menja sa vremenom. Neke
karakteristike, kao duzica oka ili termogram lica, tokom vremena ostaju
nepromenjene, ali neke, kao slika lica, glas ili karakteristike ponaSanja starenjem se
menjaju.

Prikupljivost — odnosi se na pitanje da li se karakteristika moze lako izmeriti i
kvantitativno izraziti. Primeri takvih metoda su potpis, kao i prepoznavanje i
termogram lica. Jedna od slabih prikupljivih metoda je skeniranje mreznjace.
Efikasnost — oznaCava ta¢nost i brzinu biometrijske metode. Ta¢nost se moze
kvantitativno prikazati merama, kao $to su FAR, FRR i EER. Veliku paznju treba
obratiti i na brzinu kojom se obavlja uporedivanje. Zbog velikog broja uporedivanja
koje se provode, sporije metode nisu pogodne za identifikaciju. Ta¢nost i brzina
mogu se izraziti kao posebna svojstva.

Prihvatljivost — kriterij koji oznacava spremnost korisnika da se podvrgnu
postupku prikupljanja date biometrijske karakteristike. Sistemi koji skeniraju
mreznjacu, zahtevaju prodor laserskog snopa u dubinu oka korisnika, §to je
nametljivo i ne doprinosi popularnosti metode.

Moguénost zaobilaZenja - otkriva nam kako jednostavno se moze prevariti sistem
koris¢enjem odredenih tehnika.

Skalabilnost — odnosi se na fleksibilnost sistema, tj, na mogucnost uskladivanja
sistema zahtevima tokom vremena kori$¢enja, a da tom prilikom se bitno ne ugrozi
efikasnost sistema.

Zrelost biometrijske metode oznacava dovoljnu prakti¢nost metode za primenu u
realnom okruzenju.

Troskovi biometrijskih sistema su vazan faktor. Postoji podela na inicijalne
troskove opremu (hardver, softver), kao i na troskove eksploatacije, licenciranja i

odrZavanja.
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Za najbolje i najpreciznije rezultate rada sistema za prepoznavanje glasa, sistem treba da

zadovoljava sledece kriterijume (Wolf, 1972):

e ima manju varijabilnost u okviru govornika, a ve¢u izmedu razli¢itih govornika,
e stabilan tokom vremena,

e prepoznaje imitaciju glasa,

e robustan na probleme u prenosu i Sum,

e jednostavno izdvajanje i merenje i veliki broj obrada uzoraka glasa.
Karakteristike glasa se mogu, u pogledu informacija koje sa sobom nose, podeliti u tri grupe:

1. Karakteristike visokog nivoa (fonemi, akcenat, semantika, izgovor)

2. Spektralno-temporalne karakteristike (intonacija, energija, ritam, trajanje, vremenske
karakteristike)

3. Kiratkoro¢ne spektralne karakteristike (spektar)

Od posebnog interesa za ocenu kvaliteta rada biometrijskog sistema su sledece metrike za merenje

performansi (Monroe, 2012):

o false accept rate ili false match rate (FAR ili FMR) — verovatnoca da sistem na osnovu
ispitivanog uzorka i baze registrovanih biometrijskih uzoraka pogresno zakljuci da postoji
potrebno preklapanje sa nekim uzorkom u bazi.

o false reject rate ili false non-match rate (FRR ili FNMR) — verovatnoca da sistem na osnovu
ispitivanog uzorka i baze registrovanih biometrijskih uzoraka pogresno zakljuci da ne
postoji potrebno preklapanje sa nekim uzorkom u bazi.

e receiver operating characteristic ili relative operating characteristic (ROC) — predstavlja
meru kvaliteta rada biometrijskog sistema posmatran mogué¢im odnosima izmedu FAR i
FRR, kao skup mogucih radnih tacaka sistema,

e equal error rate ili crossover error rate (EER ili CER) — karakteristi¢na radna tacka sistema
u kojoj su i iste stope prihvatanja greske i odbijanja greske rada sistema. Sto je vrednost
ERR parametra manja, to je sistem pouzdaniji u donosenju zakljucaka.

e failure to enroll rate (FTE ili FER) — verovatno¢a nemoguénosti registrovanja uzorka iz

prikupljenog materijala.
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failure to capture rate (FTC) — verovatno¢a nemogucnosti uzimanja sirovih biometrijskih
podataka ispitanika
template capacity — maksimalni broj zapisa, registrovanih Sablona, u bazi biometrijskih

podataka.

3.4. MODELI GOVORNIKA

Osnovni cilj modela govornika je da sistem bude u stanju da na osnovu govora nekog govornika

odredi jedinstven skup vrednosti parametara modela govornika, kao identifikatora koji ga dovoljno

razlikuje od svih drugih govornika u bazi biometrijskih podataka.

Jo§ 1995. godine predstavljeni su osnovi modela na kojima se i danas baziraju drugi nadogradeni

modeli (Reynolds D. , 1995):

Statisticki model za prepoznavanje govornika - Govornik je modeliran kao nasumiéni izvor
koji proizvodi posmatrane vektore karakteristika. Unutar slu¢ajnog izvora nalaze se stanja
koja odgovaraju karakteristicnim oblicima vokalnog trakta.

Model govornika baziran na Gausovim modelima mesavine, engl. Gaussian Mixture
Models, GMM - Ovi modeli dosta preciznije opisuju i porede intra-spikerske karakteristike,
prilikom uporedivanja uzorka, od metoda baziranih na vrednostima visine tona (engl. Pitch)
i formantima.

Skriveni Markovljevi modeli, HMM - Ovi modeli imaju najveu primenu pri
prepoznavanju govornika na osnovu sadrzine govora.

Sada su popularni modeli obrade prirodnog jezika (NLP) obuceni na podacima iz
meduljudske komunikacije. Oni mogu biti nepouzdani jer, bez ikakvih ograni¢enja, mogu
da uce iz laznih korelacija koje nisu relevantne za postavljeni zadatak. Pretpostavljamo da
obogacivanje modela informacijama o govornicima na kontrolisan na¢in moze da vodi do
relevantnih induktivnih zakljucaka. Istrazuje se koje su to fraze koje mogu uticati na
prepoznavanje uzorka, te se razvijaju personalizovani modeli (Ostapenko, Wintner, Fricke,
& Tsvetkov, 2022).

Algoritmi koji se koriste za verifikaciju glasa govornika mogu se podeliti u sledece kategorije
(Reid, 2004):
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e verifikacija s fiksnom frazom (eng. Fixed phrase verification) - Kod ovog algoritma,
koristi se samo jedna re¢ za upis 1 proveru. Metod provere poklapanja je jednostavan,
jer se porede dve talasne forme. Ukoliko su dve forme u dozvoljenom nivou tolerancije,
smatra se da je doslo do poklapanja podataka.

e verifikacija s fiksnim recnikom (eng. Fixed vocabulary verification) - Ovaj algoritam
koristi skup reci koji se sastoji od cifara (0-9) i nasumi¢no povezanih reci. Prilikom
upisa, korisnik izgovara svaku od reci u re¢niku kako bi se kreirao jedinstven korisnicki
model. Prilikom verifikacije, korisnik treba da izgovori neku od re¢i iz renika. Tada se
ta re¢ proverava u modelu za tog korisnika, te se vrsi poredenje.

e verifikacija s fleksibilnim recnikom (eng. Flexible vocabulary verification) - U ovom
slu¢aju, prilikom faze upisa, korisnik treba da ponovi proizvoljan broj reci iz ponudenog
leksikona. Preduslov je da se svaki fonem* leksikona nalazi bar u jednoj odabranoj reéi.
Takode, medusobni odnos fonema mora biti adekvatan. Prilikom verifikacije, korisnik
izgovara bilo koju od reci iz leksikona. Ta re¢ se razbija na foneme i onda se vrsi
poredenje.

e verifikacija s tekstualno nezavisnim metodom (eng. Text-independent verification) -
Kod ovog algoritma korisnik ima slobodu da izabere bilo koju frazu ili re¢ za potvrdu

identiteta.
Postoje tri modela strukture govora, koja se koriste u svrhe prepoznavanja:

o Akusticni model sadrzi akusti¢na svojstva svakog senona. Postoje 1 modeli nezavisni od
konteksta koji sadrZe svojstva (najverovatnije karakteristicne vektore za svaki glas) i

modeli zavisni od konteksta (izgradeni od senona sa kontekstom).

o [Fonetski recnik sadrzi mapiranje iz re¢i u glasove. Ovo mapiranje nije posebno
efikasno, jer se beleze samo dva do tri na¢ina izgovaranja, ali fonetski re¢nik je dovoljan
I U vecini vremena sluzi svrsi. Proces mapiranja reci u glasove, takode se moze izvesti

i preko kompleksnih funkcija koju bi masina mogla da nauci preko algoritama ucenja.

4 Fonem je najmanja jedinica govora koja je bitna za znaéenje.
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e Jezicki model koji se koristi da bi se ogranicila pretraga mnoStva re¢i. Ovaj model u
kontekstu prethodnih definise koja re¢ bi mogla da bude sledeca, te na taj na¢in ubrzava
pretrazivanje iskljucujuci reci koje nisu verovatne. Da bi se postigla visoka preciznost,
jezicki model mora uspesno da elimini$e skup reci koje nisu verovatne. U stvari, on

mora biti dobar u predvidanju sledece reci u sekvenci.
3.5. PRISTUPI PROBLEMU ROBUSTNOSTI

Robustnost u prepoznavanju govora se odnosi na potrebu da se odrzi dobra preciznost
prepoznavanja, ¢ak i kada se degradira kvalitet ulaznog govora, kao i kada se izvedene govorne
karakteristike razlikuju u treningu i operativnom koris¢enju. Robustnost mnogo zavisi od postavke
sistema za prepoznavanje. Prepoznavanje govora je, takode, veoma podlozno greskama 1 u

slucajevima pogresnog izgovora ili izrazavanja, jer glas predstavlja bihejvioralnu biometriju.

Osnovni razlog za vaznost razmatranja problema robustnosti u programskim sistemima koji koriste
biometrijske podatke poti¢e od prirode ulaznih podatka, kao predmeta rada biometrijskih sistema.
Zarazliku od konvencionalnih programskih sistema u kojima su ulazni podaci potpuno struktuirani
I jednoznacéno interpretabilni, biometrijski sistemi pripadaju klasi multimedijalnih informacionih
sistema u kojima su ulazni podaci ,,sirovi®, semistruktuirani, odnosno nepotpuno interpretirani, u

formi zvuénog zapisa, slike ili video zapisa (Staréevi¢ & Stavljanin, 2013)°

Posto se biometrijski podaci u procesu akvizicije preuzimaju od stvarnih, fizickih osoba, oni

prolaze kroz nekoliko faza obrade.

U prvoj fazi se koristi analogno-digitalni konvertor (ADC), sa kojim se meri izvesna fizi¢ka ili
fizioloska osobina coveka i pretvara u racunarski €itljiv oblik, digitalni podatak. U opStem slucaju,
i u idealnom slucaju ve¢ se u ovoj fazi se za svaki multimedijalni entitet unose dve sistemske
greske: greska kvantizacije (engl. Quantization error), koja zavisi od veli¢ine rezolucije konvertora
i broja prostornih dimenzija, i greSska uzorkovanja (engl. Sampling error), odnosno greska
vremenskog odabiranja. Ovakav racunarski Citljiv oblik podatka se zove ,,sirov podatak. Pored
toga, ,,sirov* podatak sadrzi i nezeljene vrednosti signala ,,smetnje ili ,,Suma®, jer prakti¢no nije

moguce da se iz realnog sveta posmatra i izdvaja samo koristan signal, u nasem sluc¢aju samo glas

5 Starcevi¢, D., Stavljanjin, V., Multimediji, Fakultet organizacionih nauka, Beograd, 2013. str.11
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neke osobe. Signalu korisnikovog glasa se superponiraju zvuci iz okruzenja, kao Sto su glasovi
drugih ljudi i buke koju stvaraju razni mehanicki, elektri¢ni i elektronski uredaji, zvuci strujanja
vazduha, vode, Zivotinja, a i sam ADC uredaj, zbog svoje nesavrsenosti, odnosno kvaliteta izrade,
unosi specificna linearna i nelinearna izoblicenja u koristan signal. Dodatni izvori greSaka se
javljaju u nesavrSenosti procedura uzimanja biometrijskih podataka, temperature, vlaznosti,
osvetljenja, kao i tokom prenosa signala od mesta zahvatanja signala do mesta njegove dalje
obrade.

U drugoj, opcionalnoj, fazi obrade, ,,sirov* podatak se podvrgava predobradi (engl. preprocessing),
odnosno postupku odstranjivanja signala smetnji kako bi se dobio $to ,,Cistiji signal za slede¢u

faze obrade.

Procisceni ,,sirov* podatak i dalje je semistruktuiran biometrijski podatak najées¢e u formi matrice
podataka odredenog reda. Matrica eksplicitno sadrzi samo deo semantike koju nosi, na primer,
fotografija neke osobe ili zvu¢ni zapis govora. Drugi, znacajan deo semantike ostaje skriven u
podacima, kao, na primer, odgovori na pitanja ,,Ko je osoba na slici?* ili ,,Ko je osoba kojoj cujemo
glas?*, ,,Na kom jeziku pri¢a?, ,,Sta pri¢a?* i dalje skriven. Odgovore na postavljena pitanja mogu
se dobiti sa izvesnom verovatnocom u sledecoj fazi obrade ulaznih biometrijskih podatka pomoc¢u

programskih sistema poznatih pod generi¢kim nazivom Interpreteri.®

Medutim, rad biometrijskog sistema sa ,,sirovim®, pa ¢ak i poboljSanim ,,sirovim“ podacima je
izrazito nepraktican. Naime, biometrijski sistem koji bi radio samo sa ,,sirovim* biometrijskim
podacima sadrzavao bi ogromnu koli¢inu podataka, kako zbog velikog broja obuhvacéenih osoba
(na primer, populacija na nivou regije ili drzave!), tako i zbog velike duzine pojedinac¢nog
,sirovog® medijskog zapisa o osobi (engl. Binary Large Object - BLOB). lako danas spoljni
raunarski mediji mogu imati terabajte korisni¢kih podataka, pristup i brzina rada sa takvim
podacima bi znacajno uticala na nefunkcionalne performanse biometrijskog sistema. Stoga je
uobicajeno da operativna baza biometrijskih podatka umesto originalnih ,,sirovih®, sadrzi pomocu
interpretera izvedene (engl. Extracted ) biometrijske podatke. Izvedeni biometrijski podaci u
dovoljno velikoj meri sadrze specificne vrednosti parametara odabranog modela posmatrane

biometrijske karakteristike, na primer, odabranog modela glasa govornika ili crta lica osobe sa

6 Starcevi¢, D., Stavljanjin, V., Multimediji, Fakultet organizacionih nauka, Beograd, 2013. str.11
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fotografije. Naravno, da su izvedeni zapisi posmatranog biometrijskog svojstva — sabloni, potpuno
struktuirani, da zauzimaju nekoliko redova veli¢ine manje potrebnog memorijskog prostora i da
tako omogucavaju mnogo brzi rad biometrijskih sistema u rezimu pretrazivanja baze podataka i

donosenja odgovarajuc¢ih odluka.

Ipak, iako rad sa Sablonima biometrijskih karakteristika znatno ubrzava rad biometrijskog sistema,
zbog same prirode biometrijskih podatka kao medijskih podatka, sistem je i dalje osetljiv na
opisane uslove akvizicije biometrijskih podatka, odnosno nacina interakcije korisnika sistema u
postupku formiranja baze biometrijskih podataka i u rezimu eksploatacije. Istrazivanja koja se 1
dalje vrSe, pokusSavaju da pronadu modele biometrijskih karakteristika koji su dovoljno rezolutni
sa izvedenom vrednoscu karakteristike 0sobe i za slucaj velike populacije, dovoljno jednostavni
za brzo izvlacenje potrebnih vrednosti parametara za konkretnu karakteristiku osobe, koje
zauzimaju malo fizickog prostor za smestaj izvedenih vrednosti, pa omogucavaju brzo procesiranje
I pretraZivanje baze karakteristika, ali i koje su slabo osetljive na varijacije u na¢inu interakcije,
koris¢enim ADC uredajima, osobinama okruzenja u kojem se interakcija vrsi, jeziku komunikacije,
duzini trajanja komunikacije, emocionalnom i zdravstvenom stanju korisnika i prenosnim vezama

od mesta akvizicije do mesta obrade (Rao & Sarkar, 2014).

Poseban problem u vezi robustnosti sistema pojavljuje se u slucajevima koriséenja razlicitih
uredaja za unos glasa u sistem, u razli¢itim radnim okruzenjima, u programskim sistemima za
identifikaciju govornika razvijenim za jedno govorno podrucje, a koje treba lokalizovati za drugo

govorno podrudje, na primer kod aplikacija e-trgovine (Misra & Hansen, 2018), (Ma & al, 2007).

Togneri i Pulela (Togneri & Pullella, 2011) sumirali su aplikacije za robusnu identifikaciju
govornika. Prakti¢ni sistemi za prepoznavanje govornika ¢esto su podlozni Sumu ili izobli¢enjima
unutar ulaznog govora Sto degradira performanse. U sistemima koji se koriste telefonsku
komunikaciju u kancelarijskom okruzenju, glavni oblik degradacije signala govora je uzrokovan
slusalicama i/ili mikrofonom. Medutim, za prepoznavanje govornika u slucaju kada je govornik
udaljen i na otvorenom prostoru, izoblicenja do kojih dovodi okolina, pozadinski Sum, je
zabrinjavajuca. Tipi¢na reSenja za obezbedivanje robusnosti u prepoznavanju uklanjaju Sum iz
informacija o karakteristikama govornika i uklju¢uju metode kao $to su normalizacija srednje
vrednosti (Furui, 1981), RASTA tehnika (Hermansky, Morgan, Bayya, & Kohn, 1991), i robusne
parametrizacije (Nikias & Mendel, 1993) (Wenndt & Shamsunder, 1997).
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Kod novijih istrazivanja nailazimo na postavljanje ograni¢enja u postupku ekstrakcije
karakteristika iz trening uzorka i bu¢nih kopija kako bi se algoritam nauc¢io robusnom ponasanju

za slucaj govora u bu¢nom okruzenju tokom operativnog koris¢enju (Cai, Cai, & Li, 2020)

3.6. KRITICKI OSVRT NA POSTOJECE PRISTUPE PROBLEMU
PREPOZNAVANJA GOVORNIKA

Treba spomenuti da je ovaj rad raden zbog aktuelnosti biometrijske tehnologije gde svaka od njih

koristi razlic¢ite biometrijske senzore i razli¢ite algoritme za uparivanje biometrijskih podataka.

Nekoliko postoje¢ih alata pomazu istrazivaCima da izgrade i1 procene svoje sisteme za
prepoznavanje osobe na osnovu glasa. Na osnovu rezultata prethodnih istrazivanja se vidi kako
funkcionise HTK alat (Morales, 2005) i SPro3 (speech signal processing toolkit) za ekstrakciju
podataka i prepoznavanje glasa (Larcher, 2013). Kako bi se izvrsila interpretacija zvu¢nog zapisa
govornika, potrebno je izvrsiti izdvajanje karakteristika. Govorni signal moZemo posmatrati po
delovima kao kratkotrajan stacionarni signal, odnosno moze se pretpostaviti da u kratkom
vremenskom periodu od, na primer, deset milisekundi, govor moze biti shvacen kao stacionaran
process (Vaseghi S. , 1996). Prepoznavanje govornika sastoji se od detekcije govornih aktivnosti,
ekstrakcije vrednosti sustinskih biometrijskih parametara i normalizacije, dok se u pozadini vrsi
proces modelovanja, upisa, uporedivanja i kona¢ne odluke. Takav proces se vidi na slici 6
(Kinnunen T. a., 2010) gde su prikazane glavne faze sistema za prepoznavanje govornika. Na slici
se vidi da prepoznavanje govornika se odnosi na kategoriju digitalne obrade signala gde govor
sluzi kao obelezje po kojem se osoba razlikuje. Prvi korak je da se podaci koji su se prikupili

posalju putem protokola na upis, trening, odnosno evaluaciju.

U koris¢enju razvijenog biometrijskog sistema postoje dve faze (Latinovi¢, 2017). Jedna se odnosi
fazu upisa (eng. enrollment), gde se vrsi snimanje glasa konkretnog ispitanika, izdvajaju
sekarakteristike, te se zatim formira uzorak ispitanika. U drugoj fazi koja se zove faza rada
govornik prica u mikrofon. Na taj nac¢in dobijamo novi uzorak, te se vrsi uporedivanje sa uzorkom
nastalim u fazi upisa, a nalazi se sad u bazi. Uporedivanjem se dolazi do odgovarajucih rezultata

koji oznacavaju verovatnocu da je govornik onaj koji tvrdi da jeste. Ovim putem vrsi se formiranje
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nove baze koja ¢e se upotrebljavati u fazi testiranja. Nakon toga se identifikuju podaci, obavlja

izdvajanje karakteristika i na kraju normalizacija.

Ovo istrazivanje je izvedeno zbog toga da bi se doslo do Sto boljeg metoda koji bi prepoznavao
osobu na osnovu glasovnog zapisa. Takode, ovde ima 1 neprakti¢nosti, ako se radi o manjku
potrebnih informacija i zato je uvek bolje ubaciti Sto vise podataka u bazu, da bi tacnost bila Sto
veca. Kod sistema gde su velike baze podataka, verifikacioni sistemi radi veée brzine rada imaju
nadmo¢ u odnosu na identifikacione sisteme. Takode, mozemo reci da vrednosti gresaka i vremena
potrebna za pojedine radnje su vec¢a u stvarnim uslovima, a u vezi sa biometrijskim sistemima
Mozemo jo$ pridoneti ako nezavisno testiramo, te na taj nacin garantujemo kvalitetno trziSte
biometrijskom tehnologijom. Velika prednost ove metode je ta Sto je jeftina i svima vrlo lako

dostupna, mada je mnogi smatraju dopunskom biometrijskom metodom.

Dat je pregled reSenja otvorenog koda koja se mogu koristiti za implementaciju biometrijskog
sistema za prepoznavanje govornika. Ovakva reSenja otvorenog koda su sve viSe dostupna i ve¢
postoji nekoliko softvera koji su se izdvojili svojim performansama i implementiranim
algoritmima. ReSenja predstavljena u radu su SPEAR, MARF, ALIZE i HTK, koja su se izdvojila
prilikom pregleda literature kao najcesce koriS¢ene platforme otvorenog koda za prepoznavanje
osoba na osnovu glasa. Prikazana je specificnost svakog od navedenih softvera. Takode je prikazan

I model sistema za prepoznavanje govornika zasnovan na resenjima otvorenog koda.

Najveca prednost koriS€enja navedenih tehnologija prilikom implementacije sistema za
prepoznavanje govornika je upravo otvoreni kod. Pre svega, ovakav kod je javno dostupan $to
omogucava velikom broju programera da svakodnevno unapreduju i modifikuju ove softvere.
Resenja otvorenog koda su besplatna $to je samo po sebi velika prednost. S obzirom na prisutnost
velikog broja ovakvih reSenja za prepoznavanje govornika moguce je realizovati kombinaciju sa
vise ovakvih resenja i dobiti kompletniji sistem za prepoznavanje osobe na osnovu glasa sa

pouzdanijim donoSenjem zakljucaka.

Kinnuen i Tomi (Buzo, 2014) su prikazali komponente sistema za automatsko prepoznavanje
govornika gde se u gornjoj slici nalazi proces upisa, a u donjoj process prepoznavanja govornika.
Procedura izdvajanja korisnih signala iz sirovih signala se naziva model izdvajanja karakteristika.

izdvajanje parametara (osobina). U fazi upisa, model govornika je obucen da koristi za ciljanog
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govornika. U fazi prepoznavanja govornika, izdvajanje karakteristika (od nepoznate osobe) se
uporeduju sli¢nosti sa podacima u bazi podataka. Kona¢na odluka se donosi nakon uporedivanja

ovih sli¢nosti.

Osnovna struktura sistema za automatsko prepoznavanje govornika prikazana je naslici 6. Ovakav

proces prepoznavanja govornika osmislio je Malik sa kolegama.

Pre-Processing
Module

\\.’ 7
npat Sound Wave Clean Sound Wave

Y
Feature
Extraction
Module

Extracted Features

Y

Classification
Model

A

Predicted Text <€———

Language Model

Slika 6 Sistem za automatsko prepoznavanje govornika (Malik, Malik, Mehmood, & Makhdoom, 2021)
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4. PREGLED PROGRAMSKIH RESENJA ZA PREPOZNAVANIJE
GOVORNIKA SA OTVORENIM PROGRAMSKIM KODOM

U daljem istrazivanju realizovan je sistem kori§¢enjem modela predstavljenog u ovom radu i

izvrSeno je njegovo testiranje. Dalje, ispitane su mogucnosti svakog od predstavljenih softvera i

videli smo gde se uklapaju u predstavljenom modelu. Uvidom u navedene ¢injenice mozemo

zakljuciti da u ovoj oblasti postoji dosta prostora za istrazivanje primene softvera otvorenog koda

u implementaciji biometrijskih sistema koji koriste prepoznavanje glasa. Za ovo istraZivanje

odabrani su softveri otvorenog koda zbog toga $to su lako dostupni, zastupljeni su u praksi, mogu

da koriste razli¢ite algoritme, te daju adekvatnu podrsku korisniku. Naves¢emo jos neke prednosti:

Pomazu kompanijama da ustede vreme i novac mehanizacijom poslovnih procesa. Npr.
tokom telefonskih poziva, pruza trenutne poglede na ono $to se desava.

Isplativiji su jer softver obavlja zadatak prepoznavanja i transkripcije govora brze i tacnije
od ¢oveka.

Cena softvera — besplatno. Besplatni softver za prepoznavanje govora dostupan je u
mnogim oblicima kao §to su veb, mobilni 1 desktop.

Jednostavan je za upotrebu i lako dostupan. Npr. u ra¢unarima i mobilnim uredajima,
softver za prepoznavanje govora se Cesto instalira u raunare i mobilne uredaje koji
omogucavaju lak pristup.

Mogu efikasno da ispune nase zahteve. Npr. prepoznavanja govornika u e-aplikacijama.
Mogucnost pravljenja aplikacije za prepoznavanje govornika koja zahteva napredne
tehnike obrade govora.

U zavisnosti od softvera za prepoznavanje govora otvorenog koda, mozete koristiti
prepoznavanje govora da biste razgovarali sa raCunarom, citali dokumente, otvarali,

uredivali i slali e-postu.
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4.1. SPEAR

Spear je open-source reSenje i predstavlja prosireni alat za prepoznavanje govornika. Baziran je na

Bob-u koji podrazumeva slobodnu obradu signala i masinskog ucenja (A. Anjos, 2012).

SPEAR’ je alat za prepoznavanje glasa zasnovan na Bob-u. Bob je kreiran da zadovolji potrebe
istrazivaca i zasnovan je na efikasnoj C++ implementaciji velikog seta algoritama za masinsko
ucenje i obradu podataka. Bob, takode, pruza researcher-friendly Pyhton okruzenje, koje u odnosu
na druge skrazuje istrazivacu vreme koje ulaze u razvoj (development).

Bob se oslanja na otvorenu i prenosivu (portable) HDF5 biblioteku i formatiranje fajlova za

skladistenje i obradu podataka. Ceo kod je dobro dokumentovan i testiran kroz nekoliko platformi.®

Spear uzima prednosti ste¢enog iskustva od facereclib10°, open source platforme za prepoznavanije
lica koja ima za cilj da uporede razlicite varijacije state-of-the-art algoritama nad nekoliko baza
podataka sa slikama lica. Sli¢no kao facereclib, Spear ukljucuje set podesivih command line skripti,
koje dozvoljavaju pokretanje na vise razli¢itih platformi (GMM, JFA, ISV i i-vectors zasnovanim
sistemima) na well-known ili in-house bazama za prepoznavanje glasa. Pored toga eksperimenti

mogu biti izvrSeni na lokalnim radnim stanicama.

Modelovanje

iani Upis podataka

Ratunanje
rezultata

Gausovom
metodom

Slika 7 Struktura sistema prepoznavanja govora — Spear

7 http://pypi.python.org/pypi/bob.spear
8 http://www.idiap.ch/software/bob/buildbot/waterfall
® http://pypi.python.org/pypi/facereclib
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4.1.1. PROCESIRANJE

Ovaj alat ima implementirane dve tehnike za detekciju govornih aktivnosti (SAD — speach activity
detection).

Prva tehnika je jednostavna bez nadzora na energiji zasnovana tehnika (unsupervised energybased
SAD) u okviru koje se okvirni nivoi energije sabiraju, normalizuju i onda Kklasifikuju u dve klase.
Klasa sa najviSom srednjom vredno$¢u se smatra govorom i odgovarajuéi govorni segmenti se

cuvaju pre nego Sto se poravnaju.
Druga tehnika se zasniva na kombinaciji energije i njena modulacija je oko 4Hz.

Jednostavan i prilagodljiv thresholding je primenjen na obe funkcionalnosti za otklanjanje delova
koji ne spadaju pod govor. Ova tehnika se pokazala kao dobra u mobilnom okruzenju. Pored toga,

ovaj alat podrzava i upotrebu eksternih ili ru¢no kreiranih tehnika za detekciju govornih aktivnosti.

Spear pruza efikasnu implementaciju spectral i cepstral funkcija (MFCC — eng. mel-frequency
cepstrum coefficient i LFCC — eng. linear frequency cepstral coefficients), koje opciono mogu
kombinovane sa njihovim prvim i drugim derivatima.

Cepstral srednja vrednost 1 Variance tehnika normalizacije su, takode, integrisane u alat. Pored

toga, alat pruza interfejs za ¢itanje HTK 1 Spro funkcionalnosti.

Gaussian mixture model (GMM), zdruzena faktorska analiza (joint factor analysis), inter-session
variability, total variability (i-vectors) state-of-the-art tehnike modelovanja su uklju¢ene u ovaj

alat. One se oslanjaju na efikasnu C++ implementaciju koja je dostupna u Bob-u.

GMM sistem ukljucuje univerzalni pozadinski model (UBM) obuke kori§¢enjem maksimalne
verovatno¢e (ML — maximum-likelihood). Jednostavna i paralelna implementacija treninga su

podrzane.

Upis modela se izvrSava koriS¢enjem maximum-posteriori (MAP) prilagodavanja.
Spajanje rezultata i posmatranog modela se vr$i uz pomo¢ log faktora rizika (LLR). Linearna
aproksimacija LLR-a je, takode, podrzana sistemom. Pored toga ZTnorm se moze opciono Koristiti

za rezultate normalizacije.
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Ostale tri tehnike modelovanja su ugradene na vchu GMM modelovanja. Jednom kada je UBM
trening postignut statistike nultog, prvog i drugog reda se izracunavaju pri svakom govornom

iskazu.

Za JFA sistem statistika izgovaranja pripada trening skupu koji se koristi za procenu matrice
sopstvenog glasa (eigenvoice — V), matrice vlastitog kanala (eigenchannel — U) i matrice preostale
buke (D). Povezivanje govornih modela i govornih izjava se obavlja koriS¢enjem linearnog
bodovanja aproksimacija (FOOTNOTE 24). Sistem ISV je slican JFA sistemu, sa jedinom
razlikom §to se ne procenjuje matrica sopstvenog glasa (V). Konacno, sistem i-vectors ukljucuje
racunanje matrice totalnog varijabiliteta (total variability matrix T), za ¢ije procenjivanje se koristi
isti algoritam kao i za trening V. U svrhu tih procena dostupne su i jednostavna i paralelna

implementacija. Nisko-dimenzionalni i vektori se nakon toga ekstrahuju iz svake govorne izjave.

Izbeljivanje (whitening), duzina normalizacije (length normalization), diskriminaciona linearna
analiza (linear discriminant anaysis LDA) i normalizacije kovarijanse (within-class covariance
normalization —-WCCN) su ukljucene u alat, i imaju za cilj mapiranje u vise adekvatnih prostora.
Uporedivanje izmedu rezultata testa i posmatranog govora se vr$i pomocu fast scoring-a
zasnovanog na udaljenosti izmedju i-vektora ili probabilistiCkom diskretnom linearnom analizom

(PLDA). Ovaj alat koristi efikasnu i skalabilnu implementaciju PLDA.

U poslednjih nekoliko kampanja ocene prepoznavanja govora kao §to su NIST SRE i Mobio,
utvrdeno je da je fuzija znacajno poboljSala performanse prepoznavanja. Dakle, score fusion

strategija zasnovana na logickoj regresiji je, takode, integrisana u alat.

41.2. ODLUKA | EVALUACIA

Mere za evaluaciju, kao §to su jednaki procenat greske (Equal error rate, EER), half-total procenat
greske (HTER), funkcija minimalnih tro§kova odluke (minDCF), utvrdivanje greske kompromisa
(detection error trade-off DET), prijemnik operativnih Kkaratkeristika (receiver operating
characteristic ROC), kriva ocekivanh performansi (EPC), log-verovatno¢a odnosa troskova

(CLLR) i minimalna log-verovatnoc¢a odnosa troskova (min-CLLR) su implementirani u Bob i
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dostupni u Spear alatu. To omogucava podeSavanje hiper parametara i procenu sistema veoma lako

I unapred.
4.1.3. BAZA PODATAKA

Za poboljSanje ponovljivosti i uporedivosti nau¢nih publikacija, Spear koristi nekoliko baza
podataka sa dobro definisanim protokolima.

Protokoli kao §to su NIST SRE 2012, MOBIO, BANCA, TIMIT i Voxforge 12 su ukljuceni u ovaj
alat. Razvojni set NIST SRE 2012 protocol13 je pripremljen sa 14U partnerima tokom njihovog
uceSca u evaluaciji. Voxforge je open-source baza podataka za koju je kreiran open-soruce
protocol14. On se koristi kao primer koji omogucava istraziva¢ima da slobodno prolaze i testiraju
alat.

Konacno, eksperimenti u lokalnim bazama podataka, koje definiSe korisnik mogu biti lako

sprovedeni.

4.1.4. EKSPERIMENT

Kao dokaz koncepta prikazacemo eskperimentalno poredenje izmedu GMM, ISV i i-vektora i
njihovu fuziju na mobile-0 protokolu MOBIO baze podataka (E. Khoury, 2013).

U ovim eksperimentima GMM-ovi su sacinjeni od 512 Gaussian komponenti. Za ISV, rang
podprostora U je podesen na 50, dok je za i-vektore rang T podesen na 40015. U svrhu sprovodenja
reprodukcionog istraZivanja ovaj alat moze biti proSiren algoritimima koji mogu biti integresani u

bilo kojoj fazi istraZivanja.

U narednoj tabeli prikazani su rezultati Cetiri sistema i to EER na Dev set, HTER na EVAL set i

min-CLLR na oba (DEV set i EVAL set) i to za muske i zenske govornike.
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Tabela 1 Rezultati (DEV set i EVAL set)0

Set Measure GMM ISV i-vectors Fusion

- EER 341 | 1040 131 731

min-CLLR | 0.4509 | 03708 | 03795 | 0.2610

Male . HTER 212 | 1036 11 780
: min-CLLR | 04180 | 03621 | 03621 | 0.2769

-~ EER 704 | 12.22 [2.50 901
min-CLLR | 0.5693 | 04214 | 04182 | 03197

Female . HTER 7685 | 1623 736 1765
EVAL | inCLLR | 05464 | 05156 | 05641 | 04813

Mozemo primetiti da su, bas kao $to se navodi i u literaturi, ISV i i-vektorski sistemi su ta¢niji od
GMM osnovne line. U tabeli vidimo da je ISV malo bolji od i-vektora na bazi podataka koja je
kori$¢ena za primer. Ovo se moze objasniti nedostatkom podataka potrebnih za trening razlicite
faze i-vektora. Poslednja kolona tabele, takode, pokazuje da kombinovanje tri samostalna sistema
znatno povecava sistem performanse: HTER — 7,9% 1 14,7% za muske 1 Zenske govornike,

respektivno. Sli¢ni trendovi su prikazani i pomoc¢u DET krivih.

10 http://pypi.python.org/pypi/bob.spear
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Slika 8 Det kriva za prikazanu evaluaciju Mobio baze podataka i protokola MOBILE-0 (Mondal, Bours, & Idrus, 2013)

4.2. MARF

Marf je open-source platforma koja predstavlja kolekciju glasa, zvuka, govora, teksta i obrade
prirodnih jezika napisanih u Javi gde se omogucava lakSe dodavanje novih algoritama. Obrada
prirodnog jezika je oblast vestacke inteligencije koja se bavi proucavanjem problema automatskog
proizvodenja i razumevanja prirodnih ljudskih jezika. Danas$nji Marf (slika 9) obuhvata uzorak za
prepoznavanje (snimanje, pretprocesiranje , izdvajanje karakteristika, trening i klasifikacija), gde

su prikazani razni algoritmi, obrada prirodnog jezika, kao i distribuirana verzija (Mokhov, 2006).
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Slika 9 Struktura sistema prepoznavanja glasa — MARF

Marf je open-source istrazivacka platforma i kolekcija glasova/zvukova/govora/teksta i algoritama
za obradu prirodnog jezika (NLP) napisanih u Javi i organizovanih u modularnom i prosirivom
frameworku koji omoguéava dodavanje novih algoritama. MARF moze da se distribuira preko
mreze, ali moze da se koristi i1 kao biblioteka u aplikacijama ili da se koristi kao izvor za ucenje i

prosirenje.

Nekoliko primera aplikacija je sadrzano u samom paketu kako bi se prikazao okvir rada, takode je
sadrzan 1 priruénik za upotrebu koji detaljno objaSnjava nacin upotrebe, kao 1 API reference u
javadoc formatu iz Cega zakljuujemo da je projekat dobro dokumentovan. MARF i njegove
aplikacije su objavljeni pod BSD licencom i hostovani na SourceForge.net i sve projektne strane

mogu biti pronadene tamo.

MARF predstavlja kolekciju API paterna generalne namene za prepoznavanje i njihovu realizaciju.
U pocetku, MAREF je razvijan da pokaze kako funkcioniS§u implementirani algoritmi 1 istovremeno
da obezbedi istrazivaima platformu za testiranje novih algoritama, jednih protiv drugih u
razli¢itim performansama (npr. Run-time i potro$nja memorije) koris¢enjem zajednickih platformi.
MARF i njegovi subframework-ovi i aplikacija originalno su se razvili iz koncepta audio
prepoznavanja, ali nisu bili ograni¢eni na tu temu u svojoj opstosti kao ni na implementirane

algoritme.

11 http://marf.sourceforge.net/

44



Marf pokriva paterne prepoznavanja pipeline (ucitavanje, procesiranje, ekstrakcija, trening i
klasifikacija), kao Sto je prikazano na slici, razne algoritme, PureData plugin, procesiranje

prirodnog jezika i distribuirane verzije.
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Slika 10 Marf pattern prepoznavanja — pipeline!?

4.2.1. PIPELINE

Konceptualno pattern prepoznavanja pipeline je prikazan na slici i objasnjava protok podataka
izmedju faza. Generalno, ceo patern prepoznavanja pocinje uéitavanjem sample-a (npr. Neki audio
zapis u formi talasa), nastavlja se njegovim procesiranjem, zatim raspakivanjem najistaknutijih
karakteristika 1 na kraju trening sistema tako da sistem ili uci novi skup karakteristika subjekta ili
samo klasifikuje i identifikuje Sta je, odnosno ko je subjekat. Ishod treninga je bilo koja kolekcija
nekog oblika vektora ili njihovo sredstvo srednjeg klastera, koje se snima za svaki subjekat.
Rezultat je 32bitni jedinstveni intidZer koji obi¢no ukazuje ko/Sta je subjekat, odnosno Sta sistem

misli da je subjekat.

12 http://marf.sourceforge.net/report/auto/report.pdf
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4.2.2. APLIKACIA

Postoji velik broj aplikacija koje mogu biti napisane na osnovu MARF-a u njegovom danasnjem
obliku. U okviru Marf-a je MARF’s CVS repozitorijum, postoje Cetiri glavna i mnogo manjih

testova i demo aplikacija koje se nalaze u paketu sa MARF-om, u zavisnosti od objavljene verzije.

Cetiri osnovne aplikacije ukljuéuju Text-independent speaker identification, language
identification, probabilistic parsing i Zipf’s law analysis. The former je najrazvijanija aplikacija
koja je Kkoristila varijacije testova specificnih za MARF, ukljuCuje iscrpno testiranje
inplementiranih algoritama sa glavnim ciljem da ilustruje najbolju mogucu konfiguraciju
pretprocesiranja, funkciju izvodenja 1 klasifikuje algoritme koji daju najbolju tacnost i1 tako
pomognu istrazivac¢ima da se fokusiraju na algoritme koji su potrebni za specifi¢an domen njihovog

problema. Sve to moze biti prikazano pomo¢u UML dijagrama.
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Slika 11 Generalna upotreba MARF-a i implementacija njegovih aplikacija®3

4.2.3. ALGORITMI

Na vrhu frameworka se nalazi sam APl, MARF ima nekoliko stvarnih implementacija brojnih
algoritama u svrhu prikaza svojih moguénosti u razli¢itim fazama cevovoda (pipeline) i pratecih

modula. Lista nekih od implementiranih algoritama obuhvata:

13 http://marf.sourceforge.net/report/auto/report.pdf
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e Linearno prediktivno kodiranje (LPC) — koristi se za izvodenje osobina

e Fast Fourier transformacija (FFT) — Kkoristi FFT zasnovane filtere kao i ekstrakciju
svojstava.

e Broj na distanci zasnovanih klasifikatora (Euclidean, Chebyshev, Minkowski,
Mahalanobis, Diff (interno razvijeni sa projektom po ponasanju slicni UNIX/Linux diff
alatu) i Hamming).

e Mera kosinusa sli¢nosti, koja je istrazena u dubinu i doprinosi najboljoj tacnosti u ovom
poslu za mnoge konfiguracije.

e Neuronske mreze — koriste se u klasifikaciji

e Zipfov zakon zasnovan na klasifikatoru.

e Kontinuirana frakcija prosirenja (CFE)- zasnovana na filterima.

e Odredeni broj na matematici zasnovanih funkcionalnosti - na primer, matrica i vektor

obrade, uklju¢ujuéi kompleksne matrice brojeva i vektorske operacije i statisticke procene.

Buduénost MARF-a bi¢e usmerena uglavnom na poboljSanje kvaliteta postojeceg koda, na dodatno
pojednostavljenje i implentaciju nedostajucih bitnih funkcionalnosti.

Tac¢nost MARF sistema moze da se zasniva na tehnikama pre-procesiranja koje se koriste za odabir
karakteristika koje proizvodi glas i za identifikaciju govornika (Jadhav & Dharwadkar, 2018). U
ovom primeru se tacka kontinuiranog kvaliteta eliminise u procesu normalizacije. Cepstralni
koeficijent frekvencije Mel-skale je jedan od metoda za preuzimanje karakteristika iz talasne
datoteke izgovorenih recenica. Takode, ovde se koristi model govornika baziran na Gausovim
meSavinama gde su raden eksperimenti na MARF-u radi povecanja procene ishoda. Tu je
predstavljena eliminacija krajnje tacke u medijumu Gausove selekcije za MFCC.

Jo§ jedno istrazivanje koje je usmereno na MARF platformu je istrazivanje u kombinaciji sa
[llimitable Space Sistem (ISS). ISS je interaktivni konfigurabilni alat u realnom vremenu koji
umetnici koriste za kreiranje interaktivnih vizuelnih efekata u pozoriSnim predstavama 1 U
dokumentarnim filmovima putem korisnickih unosa kao Sto su gestovi i glas. U ovom radu, pored
postojecih moguc¢nosti za obradu vizuelnih i geometrijskih podataka zasnovanih na pokretu,
opisujemo se obrada zvuka uz pomo¢ MARF-a. Sa ovim dodatnim modulima, ISS moze pomoci

interaktivnom kreiranju performansi koje koristi vizuelno pracenje i obradu signala kako bi se
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kreirale animacije u obliku ¢oveka koje se mogu pratiti u realnom vremenu (Song, Mokhov, Song,

& Mudur, 2018).

4.3. ALIZE

ALIZE' je open source platforma razvijena za prepoznavanje glasa 2005. godine. Najnovija
verzija (3.0) ukljucuje state-of-the-art metode kao $to su Joint Factor Analysis i I-vector modeling
i Probabilistic linear discriminant analize. C++ multiplatformska implementacija Alize je
dizajnirana da rukuje vecom koli¢inom podataka potrebnih za glasovnu i jezicku detekciju i da

olaksa razvoj state-of-the-art sistema.

ALIZE je pokrenut od strane Univerziteta Avignon-LIA 2004. godine. Od tada, mnogo
istrazivackih institucija i kompanija je doprinelo razvoju projekta. Ova saradnja je doprinela

velikom broju alata koji se mogu pronaéi na ALIZE website-u (http://alize.univ-avgnon.fr).!®

Softverska arhitektura ALIZE platforme se zasniva na UML modelovanju i strogim konvencijama
vezanim za kod, a sve u cilju olakSavanja zajedni¢kog razvoja i odrzavanja koda. Kao open source
i cross-platforma testova omogucava njegovim korisnicima da brzo pokrenu test regresije u cilju
povecanja pouzdanosti novih verzija i radi lakSeg odrZavanja. Test slu¢ajevi ukljucuju nizak nivo
unit testova u osnovi, najvaznije algoritamske klase, kao 1 integracione testove. Doxygen
dokumentacija je dostupna online 1 moZe biti kompajlirana iz samo source koda.

Kenny et al. (Kenny, 2004) su opisali implementaciju za prepoznavanje govornika gde su primenili

Faktorsku analizu da bi objasnili kako odredeni faktori uti¢u na sam pristup prepoznavanja glasa.

1 http://alize.univ-avignon.fr/
15 http://www.signalprocessingsociety.org/technical-committees/list/sl-tc/spl-nl/2013-05/ALIZE/
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Slika 12 Struktura sistema prepoznavanja glasa — ALIZE

4.3.1. STRUKTURA SISTEMA

Platforma uklju€uje Visual Studio reSenja i autotools za kompajliranje u okviru Windows i UNIX
platformi. Veliki deo LIA RAL funkcija koriste paralelno procesiranje za brzu multi-thread
implementaciju zasnovanu na standardnim POSIX bibliotekama koje su u potpunosti kompatibilne
sa ve¢inom sli¢nih platformi. LIA RAL biblioteka se moze povezati sa dobro poznatom Lapack3
bibliotekom koja obezbeduje veliku preciznost u manipulaciji matricama. Svi kodovi su dostupni

u okviru LPGL licence koja sadZi minimalne restrikcije u pogledu redistribucije softvera.

Feature r Background
”' *‘-*' Extraction L (Fraw=Ead } Modelling ]

Parremn Score ]
Marching Normallzaﬂorj

Decision

ppepa—.
ALTZE Toolkit

Slika 13 Generalna struktrua sistema za verifikaciju govorat®

Sema prikazuje arhitekturu alata engine-a za prepoznavanje govora. LIA_ RAL obezbeduje izvrine
datoteke koje se mogu koristiti kako bi se ostvarile razli¢ite funkcije, Sto je prikazano na ovom

dijagramu.

U prepoznavanju govora, modul za upis generiSe statistiCki model iz jedne ili vise sekvenci. Iako
je moguce generisati jedan model za svaku sesiju snimanja, u zavisnosti od arhitekture sistema,

uobicajeno je da se razmotri jedan model za predstavljanje govornika.

16 http://www.signalprocessingsociety.org/technical-committees/list/sl-tc/spl-nl/2013-05/ALIZE/
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State-of-the-art speaker recognition engines su uglavnom vezane za tri tipa govornih modela. lako
su ta tri modela povezana sa Gaussian mixture modelom (GMM) razlikuju se po prvom tipu modela
koji se eksplicitno koristi za GMM i druga dva tipa koja reprezentuju govornika ili sesije kao
vektore fiksne duzine izvedene iz GMM. Ovi vektori mogu biti super-vektor ili vise kompaktna
reprezentacija poznata kao i-vektor. Svaki od tri modela mogu se dobiti iz odgovarajuceg izvrsnog
alata LIA RAL paketa.

Nedostatak predstavlja to $to varijabilnost sesija moze da zavisi od kanala i buke i jedno od glavnih
pitanja jeste prepoznavanje govornika. Alize obuhvata naj¢esca reSenja za ovaj izazov Sto ¢e biti

opisano.

4.3.2. TRAINTARGET

TrainTarget generiSe GMM model is jedne ili viSe sekvenci. U GMM se moze prilagoditi
univerzalna pozadina modela (UBM) M koris¢enjem maksimum, a posteriori (MAP) kriterijuma
ili maksimalne verodostojnosti linearne regresije (MLLR). Buka i kanal robustnosti prikaza mogu
se dobiti primenom Factor analize (FA). Faktorska analiza za prepoznavanje govornika je uvedena
I pretpostavlja da varijabilnost proizilazi iz toga §to izmedu govornika i kanala postoji meduprostor.
Dve razli¢ite FA analize su dostupne u okviru ALIZE. Jedna, koja je poznata kao Joint Factor
Analysis, gde je super-vektor msn) od sesije i govornika zavisnog GMM je suma tri uslova data u

primeru.

I']][S.ﬂ:l == .."M _'#'r'y[s} + U;ll:[s:-;n_} + Dz(;}

U ovoj formuli, V i U su ,faktori ucitane matrice™, D je dijagonala MAP matrice dok su y) I X(sn)
respektivno nazvani govornik i faktori kanala. y), X@sn) 1 Zs) Su nezavisni i imaju normalnu
standardnu distribuciju. Pojednostavljena verzija ovog modela je obi¢no poznata kao
EigenChannel ili Latent Factor Analysis i takode je dostupna u TrainTarget-u. U ovoj verziji,

pojednostavljena generativna jednacina izgleda ovako:

]]]'I:-"-.‘.T'J:I — -r'M + I-T"‘-'[.a'.n: + ]]Z’[.a':

4.3.3. MODETOSV
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ModeToSV izvodi super vektor iz GMM-a. Super vektor predstavlja govornika u visoko
dimenzionalnom prostoru §to je postalo popularno sa razvojem Support vector masina za

prepoznavanje govora (SVM). LibSVM biblioteka je integrisana u ALIZE.

Nuisance Attribute Projection (NAP) ima za cilj da ublazi varijabilnost kanala u prostoru
suprvektora odbijanjem medjuprostora koji sadrzi najveéi deo varijabilnosti kanala (efekat
smetnje). Najjednostavniji pristup sastoji se od procene sesije kovarijanse matrice W seta govora i

izraCunavanja projekcije msn) SUper-vektora mep) :

i, ., = (I —SS)m,, )
Gde S sadrzi prvi eigenvectors koji proizilazi iz jedinstvene vrednosti dekompozicije W.

4.3.4. IVEXTRACTOR

IVExtractor izvodi nisko-dimenzionalni i-vektor iz sekvenci obelezja vektora. I-vektori se genriSu

na osnovu:

mg; ) = -"M + TT-U:.%.H:

Gde je T niska pravougaona matrica koja se naziva Matrica totalne varijabilnosti i i-vektor wsn) je
probabilisticka projekcija super vektora mgn na ukupnu varijabilnost prostora definisanu

kolonama T.

Mnoge tehnike normalizacije se koriste u svrhu smanjenja sesije varijabilnosti u ukupnoj
varijabilnosti. [VNorm se mozZe koristiti da se izvrSi normalizacija zasnovana na Eigen Factor

Radila (EFR) metodu.

4.3.5. POZADINSKO MODELOVANJE

Prepoznavanje govornika je data-driven tehnologija i svi pristupi implementirani u ALIZE se u
pozadini oslanjaju na velike koli¢ine podataka. Procena komponente znanja je racunski intenzivna.
U tu svrhu su razvijeni efikasni alati koji sluze za optimizaciju i pojednostavljenje razvojnih
napora. UBM moze biti koriS¢en efikasno pomocu TrainWorld-a koji koristi nasumi¢no odabrane

funkcije da ubrza iterativni proces ucenja zasnovan na EM algoritmu.
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Meta Parametri JFA i LFA modela mogu biti koris¢eni uz pomo¢ EigenVoice, EigenChannel i

EstimateDmatrix.

4.4. HTK

HTK (HMM toolkit) je alat koji se u opStem slucaju koristi za izgradnju i modelovanje skrivenih

Markovljevih modela. Glavnu primenu nalazi u izgradnji sistema za prepoznavanje govora.

Osnovni princip rada tog alata se moze objasniti u nekoliko koraka (Steve Young, 2001) — postoje
dva osnovna procesa koji se odvijaju sledno: trening 1 prepoznavanje. Pre nego §to se pokrenu oba
procesa, bitno je dobro pripremiti sve podatke potrebne za prepoznavanje. Koraci su sledec¢i (Kolak
A., 2009):

e Priprema podataka — obavlja se snimanje materijala za fazu treninga i testa, te se kreiraju
transkripcije (ako govor nije oznacen), definiSe se vokabular koji je deo procesa
prepoznavanja. Na osnovu vokabulara izraduje se reCnik transkripcija na temelju
vokabulara materijala za trening i test, i na kraju se obavlja rekonstruisanje govornog

signala (npr. wav u mfc)

e Treniranje — definiSu se modeli, odnosno vrsta modela koja zavisi od nacina treniranja
(metoda izolovanih reci ili metoda slednih reci). Na osnovu uzoraka iz faze treninga obavlja

se estimacija parametara na tim modelima.

e Prepoznavanje — Kada se zavrSi izgradnja i procena modela kako inicijalno zamislilo,
dolazi do neidentifikovanih izgovora koji se koristi u fazi testa, kao i dobijanje kona¢nih

razultata posredstvom pravila utvrdenih gramatikom.
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Slika 14 Struktura sistema za prepoznavanje glasa — HTK

4.4.1. METODA PREPOZNAVANIJA IZOLOVANIH RECI

Kod nacina prepoznavanja metodom izolovanih re¢i (Kolak, 2009), svaka re¢ iz baze za trening
ima svoj model. Kako jedan govorni iskaz predstavlja jednu rec (u slu¢aju da su sklonjene tiSine),
nema potrebe za ru¢nim oznacavanjem materijala, nego se koriste pripadne transkripcije. Ovakvi
modeli se naj¢esc¢e inicijalizuju pomocu alata Hinit, a re-estimiraju pomoc¢u HRest. U slucaju kad
nema dovoljno podataka za trening, bolji rezultati se postizu modelima kojima su sve varijanse
izjednacene s globalnom, a to se postize prethodnom inicijalizacijom pomocu HCompV.

Prepoznavanje se vr$i pomocu HVite.
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Jednostavan primer prepoznavanja izolovanih reci je slede¢i. Na primer, imamo vokabular od tri

reci: jedan, dva i tri. Za trening se modeli treniraju, svakog bude u vise primeraka. Kad je u pitanju

neka nepoznata re¢, onda se ra¢una verodostojnost da je ta re¢ generisana svakim od modela i kao

rezultat se uzima model sa najve¢om verodostojnoscu, $to vidimo na slici 16 (Kolak, 2009).

1. TREHING 2. PREPOZHAVANLIE
JEDAH DVA TRI
1. 000000 § ODOoO pooooo 000000 = HEPOZHAT O
2 OQOooo goooo (opooo ‘_fff" ‘ o
s 00000 ooooo |opopo |P{OIML)  P(OINZ) PlOM3) |
ODABERT MAKSIMUM
ESTIMACLIA l l i
MODELA
¥, ¥, W,

Slika 16 Primer prepoznavanja govora na izolovanim re¢ima?'8

4.4.2. METODA PREPOZNAVANJA SLEDNOG GOVORA

Kod ove metode, modeli se definiSu na temelju reci (ako se radi o vezanom govoru), ili fonemima

(ako se radi o kontinuiranom govoru). Zavisno od koli¢ine materijala, moZe se raditi sa ru¢no

oznaenim materijalima (ako ih je manje), ili se radi sa neoznacenim materijalom (koji ima

pripadne transkripcije). Prvi nacin koristi inicijalizaciju pomoc¢u Hinit i HRest, kao i metoda

17 https://bib.irb.hr/datoteka/451087.Zavrsni_Kolak_Antonio_0036427170.pdf
18 https://bib.irb.hr/datoteka/451087.Zavrsni_Kolak_Antonio_0036427170.pdf
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izolovanih rec¢i, dok se u drugom nacinu koristi flat start, pomo¢u HCompV. Drugi nacin sa

kontinuiranim govorom je najc¢esc¢i slucaj kod sistema za prepoznavanje govora, jer omogucava

neograni¢eni vokabular za trening na temelju ograni¢enog broja modela (fonemi). Re-estimacija

se uvek vrsi funkcijom HERest, dok se prepoznavanje radi sa HVite, koja sad koristi token passing

algoritam.

4.4.3. HTK FUNKCHUE

Kao i svaki alat, tako i HTK alat ima svoje funkcije koje moZzemo da pozivamo iz odredenih

programa. Obicno se koriste sledece:

Hcopy - koristi se za konverziju ulaznog zvuénog signala u neki od parametriziranih
oblika. Vazno je u konfiguracijskoj datoteci odabrati stavke za parametrizaciju (ako se radi
mfc parametrizacija) (Kolak A. , 2009):

SOURCEFORMAT -> format snimljenog materijala

TARGETKIND -> ciljani parametri

TARGETRATE - period okvira (HTK koristi jedinice 0d100ns)
WINDOWSIZE -> veli¢ina okivra

USEHAMMING -> (T/F) koristi li FFT analiza koristi Hammingov otvor
PREEMCOEF - koeficijent prednaglasavanja signala

NUMCHANS -> broj kanala u filtarskoj banci

NUMCEPS - broj MFCC koeficijenata

HcompV - racuna globalnu srednju vrednost i varijansu iz ulaznih podataka za trening.
Prema "flat start™ trening metodi, HCompV sluzi za inicijalizaciju u kojoj se svakom stanju
u svakom modelu monofona dodeljuju globalne srednje vrednosti i varijanse. Takode,
moguce je odrediti donju granicu iznosa varijanse — §to je vrlo korisno u sluc¢aju kad se
veliki set modela trenira na osnovu ogranicene koli¢ine podataka za trening. U protivhom

bi iste, zbog nedostatka podataka, mogle biti pogresno estimirane.

55



HInit - Kada je pripremljen skup razli¢itih prototipa HMM modela, moze se pristupiti
procesu inicijalizacije koris¢enjem alata HInit. Osnovni princip Hinit alata bazira se na
konceptu HMM-a kao generatora vektora obelezja. Svaki uzorak za obuku sistema moze
se posmatrati kao izlazna sekvenca HMM ¢iji parametri treba da se izracunaju. Prema tome,
ako je poznato koja stanja su generisala svaki vektor obelezja u govornoj bazi za obuku,
tada se nepoznate srednje vrednosti i varijanse posmatranog stanja HMM-a mogu

izraCunati na osnovu svih vektora obelezja povezanih sa datim stanjem.

e Hrest - Ovo je alat veoma sli¢an alatu HInit, s tim $to on zahteva da su ulazne definicije

HMM-ova ve¢ inicijalizovane, a umjesto Viterbijevog algoritma koristi tzv. Baum-Welch
re-estimacioni postupak. On ukljucuje pronalaZenje verovatno¢e da se model nalazi u
odredenom stanju tokom trajanja nekog vremenskog intervala primenom Forward-
Backward algoritma. Prema tome, dok Viterbijev algoritam donosi grubu odluku od strane
kog stanja je generisan koji vektor obelezja. Baum-Welch algoritam omogucava da jedan
vektor bude pridruzen nekolicini razli¢itih stanja, ali sa razli¢itom verovatno¢om. Ovaj alat
se koristi samo za obuku monofona (fonemi nezavisni od konteksta u kom se nalaze), jer

kao i Hinit zahteva da mu se kao ulazni podaci proslede prototip i ime modela.

HERest - provodi jednostruku re-estimaciju parametara celog seta modela pomo¢u Baum-
Welch algoritma. Za svaku ulaznu recenicu sa pripadaju¢om transkripcijom HERest
ulanava one modele fonema koji odgovaraju fonemima na listi 1 formira jedan
komponirani model. Nad ovakvim modelom provodi forwardbackward algoritam i skuplja
statistike o okupaciji stanja, srednjim vrednostima i varijansama za svaki model u lancu
(Kolak A. , 2009). Nakon §to su na ovaj naéin obradeni svi uzorci, ukupne statistike se
koriste za re-estimaciju parametara modela. Ovakvu re-estimaciju je dovoljno sprovesti 2
do 5 puta. ViSestruka ponavljanja re-estimacije osim $§to mogu dugo trajati, mogu i
rezultovati sistemom koji je i toliko dobro utreniran na vokabular za trening da se ne moze
prilagoditi na nove reci pri testiranju.

Vazno je napomenuti da su transkripcije potrebne samo da se definiSe tacan niz fonema u

svakom uzorku, informacija o granici medu fonemima nije potrebna.
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e Hled - sluzi kao editor datoteka sa transkripcijom. Funkcija ucitava niz naredbi iz edit
skripte (sa .led ekstenzijom), i datoteku s jednom ili vise labela, te ispisuje novu datoteku s
labelom uredenu prema naredbama iz edit skripte.

U edit skripti svaka naredba mora biti zapisana u svom redu, a naredbe se dele na dve grupe:
naredbe koje se primenjuju na zasebne labele, naredbe koje se primenjuju na celi set labele,

tj. na celu datoteku s transkripcijom — MLF

e Hhed - ucitava set modela i edit skriptu (nastavak .hed) s nizom naredbi na osnovu kojih
provodi transformacije nad nekim modelom ili setom modela (Kolak A. , 2009).
Najcéesc¢e transformacije koje provodi HHEd su: Kopiranje modela da bi se dobio
kontekstno zavisni set, povezivanje (deljenje) parametara, rasporedivanje u razrede

(klastering), dodavanje ili uklanjanje prelaza medu stanjima

e HParse - sluzi za kreiranje strukture (mreze), na osnovu gramatike u kojoj su specifikovane
sekvence reci koje su dozvoljene. Mreza na nivou reci reprezentuje gramatiku koja je
napisana u formi Backus-Naur notacije gde se prepoznavanje sastoji od skupa ¢vorova
povezanih granama. Svaki ¢vor je ili HMM model ili kraj re¢i. Svaki HMM model za sebe
predstavlja mreZu koja se sastoji od stanja povezanih granama, pa se samim tim mreza za

prepoznavanje sastoji od stanja HMM modela povezanih granama prelaza.

e HResult - Alat HResult porede i transkripciju dobijenu prepoznavanjem sa originalnom
transkripcijom generiSe raznovrsne statistike vezane za performanse dobijenog ASR

sistema.

e HVite - Nakon §to je pripremljena mreza koja definiSe reci koje se o¢ekuju i kako se svaka
od tih reci €ita moZze se pristupiti prepoznavanju govora. Zadatak prepoznavanja govora je

da nade najverodostojniju putanju kroz mrezu za dat nepoznat govorni fajl i HMM modele.

4.5. SUMARNI PRIKAZ FUNKCIONALNOSTI PROGRAMSKIH RESENJA

Treba spomenuti da je ovaj rad raden zbog aktuelnosti biometrijske tehnologije gde svaka od njih

koristi razli¢ite biometrijske senzore i razliite algoritme za uparivanje biometrijskih podataka.
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Nekoliko postoje¢ih alata pomazu istraziva¢ima da izgrade i procene svoje sisteme za
prepoznavanje osobe na osnovu glasa. Na osnovu rezultata prethodnih istrazivanja se vidi kako
funkcionise HTK alat (Morales, 2005) i SPro3 (speech signal processing toolkit) za ekstrakciju
podataka i prepoznavanje glasa (Larcher, 2013). Kako bi se izvrsila interpretacija zvu¢nog zapisa
govornika, potrebno je izvrSiti izdvajanje karakteristika. Govorni signal moZzemo posmatrati po
delovima kao kratkotrajan stacionarni signal, odnosno moze se pretpostaviti da u kratkom
vremenskom periodu od naprimer deset milisekundi, govor moze biti shvac¢en kao stacionaran
proces (Khoury, 2014) (Kovacevi¢, 2012). Prepoznavanje govornika sastoji se od detekcije
govornih aktivnosti, ekstrakcije i normalizacije, dok se u pozadini vr$i proces modelovanja, upisa,
uporedivanja i kona¢ne odluke. Takav proces se vidi na slici 17 (R.Klevansand, VVoice Recognition,
1997) gde su prikazane glavne faze sistema za prepoznavanje govornika. Prvi korak je da se podaci

koji su se prikupili poSalju putem protokola na upis, trening, odnosno evaluaciju.

Utterances from
background speakers

NS
* Hép extraction | | 2lgodthm
- Offline phase

Online phase mode
Target speaker
training utterance

o
adaptation

Speaker enroliment

Mentity claim oo
(verification only)
Unknown speaker's Pattern
utierance matching
_”_ _’ Score Decision
e n n
xtraction Pattern ormakzatio logic
matching l
Decision

Speaker verification/identification

Slika 17 Sistem za automatsko prepoznavanje govornikal®

1% Kinnunen, Tomi, and Haizhou Li. "An overview of text-independent speaker recognition: From features to
supervectors." Speech communication 52.1 (2010): 12-40. (preuzeto, mart 2013)
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Ovo istrazivanje je izvedeno zbog toga da bi se doslo do §to boljeg metoda koji bi prepoznavao
osobu na osnovu glasovnog zapisa. Takode, ovde ima i neprakti¢nosti, ako se radi o manjku
potrebnih informacija i zato je uvek bolje ubaciti Sto vise podataka u bazu, da bi tacnost bila Sto
veca. Mozemo jos pridoneti ako nezavisno testiramo, te na taj nacin garantujemo kvalitetno trziste
biometrijskom tehnologijom. Velika prednost ove metode je ta $to je jeftina i svima vrlo lako

dostupna, mada je mnogi smatraju dopunskom biometrijskom metodom.

Dat je pregled reSenja otvorenog koda koja se mogu koristiti za implementaciju biometrijskog
sistema za prepoznavanje govornika. Ovakva reSenja otvorenog koda su sve vise dostupna i ve¢
postoji nekoliko softvera koji su se izdvojili svojim performansama i implementiranim
algoritmima. ReSenja predstavljena u radu su Spear, MARF, Alize i HTK, koja su se izdvojila
prilikom pregleda literature kao najcesce koris¢ene platforme otvorenog koda za prepoznavanje
osoba na osnovu glasa. Prikazana je specifi¢nost svakog od navedenih softvera. Takode je prikazan

1 model sistema za prepoznavanje govornika zasnovan na reSenjima otvorenog koda.

Najvecéa prednost koris¢enja navedenih tehnologija prilikom implementacije sistema za
prepoznavanje govornika je upravo otvoreni kod. Pre svega, ovakav kod je javno dostupan $to
omogucava velikom broju programera da svakodnevno unapreduju i modifikuju ove softvere.
Resenja otvorenog koda su besplatna $to je samo po sebi velika prednost. S obzirom na prisutnost
velikog broja ovakvih reSenja za prepoznavanje govornika moguce je realizovati kombinaciju
ovakvih reSenje i dobiti kompletan, siguran i pouzdan sistem za prepoznavanje osobe na 0Snovu

glasa.

Kinnuen i Tomi (Kinnunen T. a., 2010) su prikazali komponente sistema za automatsko
prepoznavanje govornika gde se u gornjoj slici nalazi process upisa, a u donjoj process
prepoznavanja govornika. Model izdvajanja karakteristika se transformise sirov signal u vektor. U
fazi upisa, model govornika je obucen da koristi za ciljanog govornika. U fazi prepoznavanja
govornika, izdvajanje karakteristika (od nepoznate osobe) se uporeduju slicnosti sa podacima u

bazi podataka. Kona¢na odluka se donosi nakon uporedivanja ovih sli¢nosti.

Tabela 3 predstavlja pregled upotrebe algoritama u ispitanim reSenjima otvorenog koda. Tokom
istrazivanja za potrebe pisanja ove doktorske disertacije doslo se do ovakvog prikaza algoritama

koji su koristili ili se mogu koristiti u navedenim tehnologijama otvorenog koda.
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Tabela 2 Pregled upotrebe algoritama u open source reSenjima

Program/Algoritam

SPEAR

MARF

ALIZE

HTK

MISTRAL

FFT

MFCC

LPC

GMM

HMM
(Markovljevi

lanci)

Neuronske

mreze
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5. VREDNOVANJE UTICAJA VARIJACIJA U INTERAKCUI
KORISNIKA SA SISTEMOM ZA PREPOZNAVANJE
GOVORNIKA NA PERFORMANSE SISTEMA

Metodologija vrednovanja uticaja varijacija u interakciji korisnika sa sistemom za prepoznavanje
govornika na performanse sistema, realizovanih koris¢enjem gotovih i dostupnih elemenata
programskih reSenja sa otvorenim programskim kodom, zasniva se na eksperimentalnim
istrazivanjima u kojima su merene performanse sistema u promenljivim, ali kontrolisanim,

uslovima interakcije korisnika sa sistemom.

Eksperimentalna metoda je polazna tacka ovog rada. Akusticka analiza govora, fonetika 1
logopedija, kao i druge srodne metode istrazivanja predstvaljaju predmet, cilj i hipotezu samog
rada. Bilo je potrebno prikupiti statisticke podatke koji bi predstavili reprezentativne podatke ¢ijom
¢e se primenom omoguciti ispravno vrednovanje uticaja varijacija u na¢inu interakcije korisnika

sa sistemom na performanse sistema za prepoznavanje govornika.

Sistemi za prepoznavanje govornika imaju u opstem sluéaju zadatak da na osnovu ulaznih govornih
podataka i odgovarajuceg skupa govornih podataka iz postojece baze karakteristika ranije
snimljenth govornika prepoznaju o kojem govorniku je re¢, odnosno da zakljuce da takvog
govornika nema u bazi. Poseban slucaj koris¢enja sistema, tipi¢an za rad komercijalnih sistema za
prepoznavanje govornika, je rad u rezimu verifikacije u kojoj govornik, pored unosa govornih
podataka, tvrdi i svoj identitet, a sistem ima zadatak da prihvati ili odbaci tvrdeni identitet

govornika.

Sistemi za automatsku verifikaciju govornika mogu da u procesu donoSenja odluke, pored
ispravnih odluka, naprave i dve vrste pogresne odluke. Mogu da prihvate tvrdeni identitet
govornika, a zapravo da bude re¢ o laznom predstavljanje govornika, a mogu i da odbiju prihvatanje
tvrdenog identiteta, zakljucujuci da je re¢ o slu¢aju laznog predstavljanja, a zapravo nisu prepoznali
ispravni identitet govornika. U zavisnosti od radne tacke sistema na ROC ili DET krivoj sistema,
u opstem slucaju stope ovih greSaka ¢e se razlikovati. Medutim, kao mera kvaliteta rada nekog
sistema za automatsku verifikaciju govornika, koja omogucuje i medusobno uporedivanje kvaliteta

rada vise sistema, najcesce se performanse takvih sistema mere vrednoscu statistickog parametra
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EER, racunatog po kriterijumu nalaZenja radne tacke sistema u kojoj su jednake verovatnoce
pogresnog prihvatanja tvrdenog (FAR), a zapravo laznog, identiteta govornika, odnosno pogresnog
odbijanja tvrdenog (FRR), a u realnosti ispravnog, identiteta govornika (Hofbauer & Uhl, 2016).
EER je statisti¢ka mera sigurnosti zakljuc¢ivanja biometrijskog sistema kojom se odreduju grani¢ne
vrednosti za stopu pogresnog prihvatanja i stopu pogre$nog odbijanja tvrdenog identiteta. Za
potrebe istrazivanja ovog rada bilo je potrebno odabrati i pripremiti uzorke sa podacima za 30
ispitanika i sprovesti postupke testiranje radi izracunavanja EER, odnosno lokacija na ROC krivoj
gde su stopa pogresnog prihvatanja i stopa pogresnog odbijanja jednake. Generalno, $to je niza
vrednost jednake stope greSke, to je veca tacnost biometrijskog sistema, odnosno bolje

funkcionalne performanse sistema.

U izvrSenim istrazivanjima merene su performanse vise sistema za automatsku verifikaciju
govornika realizovane programskim reSenjima otvorenog koda. Dobijene vrednosti performansi
sistema u razli¢itim radnim tackama su kori$¢ene radi pronalazenja radne tacke u kojoj su jednake
stope greSke pogresnog prihvatanja tvrdenog identiteta i Stope pogresnog odbijanja tvrdenog
identiteta. IzraCunate EER vrednosti su potom uporedivane sa EER vrednostima ostalih ispitivanih

sistema.

Efikasnost biometrijskog sistema ogleda se ne samo u tac¢nosti rada, ve¢ i u brzini donosenja
odluka. Izracunavanje rezultata sli¢nosti izmedu dva skupa karakteristika, ulaznog i selektovanog

iz baze podataka, je osnova za odlucivanje da li oba skupa podataka pripadaju istom entitetu ili ne.

Kao §to je to vec ranije naglaseno, sistemi za automatsko prepoznavanje govornika na osnovu glasa
pripadaju klasi multimedijalnih informacionih sistema. Za takve sisteme je karakteristicno da ne
rade sa potpuno interpretiranim ulaznim podacima, ve¢ su ulazni podaci tipi¢no semistruktuirani u

formi velikih binarnih objekata (BLOB) sa ograni¢enom semanti¢kom interpretacijom.

Tokom obrade posredstvom odgovaraju¢ih programa, interpretera, vrsi se dodatno, ali ne i
potpuno, struktuiranje biometrijskih podataka. Posledica takvog pristupa obradi biometrijskih

podataka je i statisticka interpretacija rezultata obrade.

Upravo imaju¢i u vidu takve karakteristike multimedijalnih informacionih sistema, razlicite
korisc¢ene tehnologije i nacine zahvatanja biometrijskih podataka, uslove koji vladaju u okruzenju

u kojem se zahvatanje podataka izvodi, objektivnog i subjektivnog stanja i moguénosti subjekta
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koji daje biometrijske podatke, nacina prenosa biometrijskih podataka do mesta obrade, glavna
hipoteza od koje se poslo u istrazivanju je bila da tokom ponovljenih interakcija korisnika sa
sistemom varijacije u ulaznim biometrijskim podacima istog subjekta mogu znacajno uticati na
eksploatacione performanse dostupnih programskih reSenja za prepoznavanje osoba na osnovu, pa
je od posebnog interesa bilo ispitivanje osetljivosti performansi najéeS¢e koriS¢enih programskih
reSenja sa otvorenim kodom na varijacije ulaznih biometrijskih podataka radi pomo¢i u donosenju

odluke prilikom realizacije jednog takvog sistema.
Tokom istrazivanja trebalo je dokazati, ili odbaciti, i nekoliko posebnih hipoteza:

Pomocna hipoteza 1: Degradacija funkcionalnih performansi sistema za prepoznavanje osobe na
osnovu glasa sa reSenjem u otvorenom kodu je posledica nepodudarnosti pristupnih uredaja kao

delova korisni¢kog interfejsa u procesima obuke i eksploatacije sistema.

Pomocna hipoteza 2: Degradacija funkcionalnih performansi sistema za prepoznavanje osoba na
osnovu glasa je posledica nepodudarnosti radnog okruzenja u kojem se odvija komunikacija

korisnika sa sistemom tokom obuke i tokom eksploatacije sistema.

Pomocna hipoteza 3: Degradacija funkcionalnih performansi sistema za prepoznavanje osoba na
osnovu glasa je posledica nepodudarnosti jezika na kojem korisnik komunicira sa sistemom tokom

obuke i tokom eksploatacije sistema.

Pomocna hipoteza 4: Degradacija funkcionalnih performansi sistema za prepoznavanje osoba na
osnovu glasa je posledica nepodudarnosti duzine trajanja komunikacije korisnika sa sistemom

tokom obuke, odnosno tokom eksploatacije sistema.

Pomocna hipoteza 5: Degradacija funkcionalnih performansi sistema za prepoznavanje osoba je
posledica semanticke nepodudarnosti zvucnih zapisa korisnika tokom obuke i tokom eksploatacije

sistema.

U ovom poglavlju je opisan rezultat istrazivanja na kompleksnom zadatku vrednovanja zahvacenih
biometrijskih podataka, u kome je osmisljen i primenjen algoritam za statisticko vrednovanje

podataka na bazi relacija izmedu merenih veli¢ina.

Procedura vrednovanja podataka mogla bi se metodoloski podeliti u Cetiri koraka:
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— Prvi korak: priprema potrebnih biometrijskih podataka za evaluaciju performansi sistema

— Drugi korak: generisanje izraCunatih vrednosti vrednovanog podatka (izraCunavanje
rezultata sli¢nosti izmedu dva navedena skupa karakteristika je osnova za odlucivanje da li
oba skupa podataka pripadaju istom entitetu ili ne)

— Tre¢i korak: izracunavanje EER-g;

—  Cetvrti korak: tumacenje izra¢unatih vrednosti i donogenje odluke.

U prvom koraku procedura pocinje prikupljanjem i grupisanjem podataka. U ovom koraku upisuju
se podaci i skladiSte u bazu podataka. Pretpostavlja se da su podaci potrebni za rad sistema

raspolozivi i adekvatno sloZeni u .wav format.

U drugom koraku sistem za vrednovanje podataka se dopunjuje metodama formiranim na osnovu
relacija izmedu podataka. Metoda ukljucuje kako relacije izmedu podataka, tako i procedure

pretprocesiranja koje poboljSavaju karakteristike zvu¢nog zapisa.

Treci korak podrazumeva formiranje suda o tome da li predikcije vrednovanih podataka sadrze
greske ili ne. Meri se tako da kad je u pitanju niza vrednost EER-3, to je veca tac¢nost sistema za

prepoznavanje govornika.

U poslednjem koraku potrebno je uporediti izmerene i izraunate vrednosti, protumaciti rezultate
uporedivanja i izraCunati parametre po kojima se sprovodi vrednovanje podataka kao i

reprezentativnu izraCunatu vrednost. U ovom koraku se donosi odluka da ko je govornik.

U drugim istrazivanjima nailazimo da pored EER-a moze da se izvr§i merenje govornika i re¢i za
svakog govornika sa karakteristikama LPCC i MFCC kako bi se pronasle maksimalne stope
identifikacije govornika i re¢i za obuku i testiranje klasifikatora MLP i RBF (Venkateswarlu,
Raviteja, & Rajeev, 2012). Takode, merenje moze da se zasniva i na DET krivoj (Kinnunen & Li,
2010). Cini se i da duboko uéenje (eng. Deep Learning) postaje jedno od savremenijih resenje za
verifikaciju i identifikaciju govornika (Sztaho, Szaszak, & Beke, 2019). Neki naucnici Su
dokazivali da je kombinacija mera definisanih preko LPCC koeficijenata i mera definisanih preko
energije zaostalog signala dovela do poboljsanja u odnosu na klasi¢nu metodu koja uzima u obzir

samo LPCC koeficijente (Faundez-Zanuy & Rodriguez-Porcheron, 2022).
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5.1.MODEL INTERAKCIJE KORISNIKA SA SISTEMOM ZA
PREPOZNAVANJE GOVORNIKA

Ljudi skoro odmah prepoznaju 1 razlikuju glasove jedni drugih. Ali ono §to je prirodno za ¢oveka
je izazov za sistem masinskog ucenja. Kako bi reSenje za prepoznavanje govornika bilo efikasno,
bilo je potrebno pazljivo izabereti model i obuciti ga na najprikladniji skup podataka sa pravim
parametrima. Opet ¢emo spomenuti izdvajanje karakteristika kao prvu fazu, odnosno kada sistem
izdvaja osnovne glasovne karakteristike iz sirovog zvuka. Druga faza je modeliranje govornika i
tada sistem kreira probabilisticki model za svakog govornika. Podudaranje je treca faza kada sistem
uporeduje ulazni glas sa svakim prethodno kreiranim modelom i bira model koji najbolje odgovara

ulaznom glasu.

Konvertovanje govornog zvuka u format podataka koji koristi sistem je pocetni korak procesa
prepoznavanja govornika. Prvi korak je bio snimanje ispitanika na tri uredaja u multimedijalnoj
laboratoriji Fakulteta organizacionih nauka Univerziteta u Beogradu, odnosno shimanje govora
eksternim mikrofonom, mikrofonom na mobilnom telefonu i integrisanom mikrofonu na laptopu,
gde se zatim vrsilo pretvaranje audio signala u digitalne podatke pomoc¢u analogno-digitalnog
pretvaraca (u ovom istrazivanju kori$éen je program Audacity). Dalja obrada signala je ukljucivala
procese kao §to su smanjenje Suma i izdvajanje karakteristika. Deo programskog koda uraden u
ovoj fazi je prikazan na slici 18. Nakon toga izvrSena je normalizacija, koja je ve¢ spomenuta vise

puta u samom radu.

from audioPaket import preprocessing
def extract_features(audic,rate):

mfcc_feature = mfcc.mfoc(audio,rate, winlen= Sspreemph= ,numcep=2@, nfft= sceplifter=15,highfreg= |
mfcc_feature = preprocessing.scale(mfcc_feature)
delta = calculste_delta(mfcc_feature)

combined = np.hstack{{mfcc_feature,delta)})
return combined

eturn 8;
Slika 18 Deo programskog koda iz faze izdvajanje karatkeristika

Buka je neizbezno bila prisutna dok su se snimali ispitanici. Dok se snimalo mikrofonom, govorni

signal je sadrzao malo Suma, kao §to je beli Sum ili pozadinske zvukove. Prekomerna buka moze

izobligiti karakteristike govornih signala, degradirajué¢i ukupan kvalitet govornog zapisa. Sto vise

Suma sadrzi audio signal, to su loSije performanse komunikacionog sistema covek-masina.

Razvijanje svestranog algoritma za detekciju i smanjenje buke koji radi u razli¢itim okruZenjima

65



je izazovan zadatak, poSto su karakteristike buke nedosledne. U Alize programskom reSenju
detekcija glasovne aktivnosti zasnovana je na VAD tehnici (eng. VVoice Activity Detection) koja se
primenjuje da bi se uklonila tiSina. U eksperimentima su koris¢ene 32 Gausove meSavine sa
dijagonalnom kovarijansom. U stvari, isprobane su mesavine od 8 do 1024. Kombinovanje GMM-
a sa MFCC tehnikom ekstrakcije karakteristika pruza veliku preciznost pri izvrSavanju zadataka

prepoznavanja govornika (slika 19).

sample_rate, data = read("denoized_vad_voice.wav')

W

# extract dimensional MFCC & delta MFCC features
features = extract_features(audio, sr)

mm = GMM{n_components=16,max_1iter= ,covariance_type='diag’',n_init=1, init_params="random")
mm.fit({features) # gmm training

o
=
o
=

Slika 19 Kombinovanje GMM-a sa MFCC tehnikom

U Bob Spear 1 Alize programskom reSenju moze se kombinovati GMM 1 UBM. GMM se obi¢no
primenjuje na uzorcima govora odredenog govornika, izdvajajuci karakteristike govora jedinstvene
za tu osobu. Kada se primeni na velikom skupu uzoraka govora, GMM moZe nauditi opSte
karakteristike govora i pretvoriti se u UBM. UBM se obi¢no koriste u resenjima za biometrijsku
verifikaciju za predstavljanje govornih karakteristika koje su nezavisne od osobe. Kombinovani u
jednom sistemu, GMM 1 UBM modeli mogu bolje da upravljaju govorom na koji mogu da naidu
tokom prepoznavanja govornika, poput Sapata, sporog govora ili brzog govora. U Bob Spear
reSenju koriSéen je Kaldi. Kaldi je popularni skup alata za prepoznavanje govora za izdvajanje
karakteristika (Cernak, Komaty, Mohammadi, Anjos, & Marcel). Da bi se integrisala njegova
funkcionalnost sa tokovima rada zasnovanim na Python-u, koristi se paket Bob.kaldi. Primer je

prikazan na slici 20.

ubm = bob.kaldi.ubm_train{features, r'ubm_vad.h5', num_threads=4, num_gauss= , num_iters=10a)

# training every gmm using ubm
e bob.kaldi.ubm_enroll({features, ubm)

H

# scoring using ubm and & specified gmm
bob.kaldi.gmm_score(features, user_model, ubm)

al.Eg

Slika 20 Paket bob.kaldi
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Slika 21 Sistem za prepoznavanje govornika putem programskih resenja otvorenog koda

Nacin funkcionisanja sistema za prepoznavanje govornika putem programskih reSenja otvorenog
koda koji su koris¢eni u ovom radu je prikazan na slici 21. Na ulazni govorni signal utice
pozadinska buka. Ovaj faktor okoline moze dovesti do laznih rezultata. Uredaji za automatsko
prepoznavanje govora primenjuju specifi¢ne, ali proizvoljno izabrane kriterijume odluke da bi
izvrsili prepoznavanje. Optimalna podeSavanja ovih kriterijuma odluéivanja su izuzetno vazna i
kontrolisana su re¢nikom, primenom sintaksic¢kih ograni¢enja, protokola za ispravljanje greSaka,

karakteristikama govora 1 li¢nih preferencija pojedina¢nog korisnika.

Ono $to je bitno spomenuti je da su Alize i Bob Spear podignuti na Windows operativnom sistemu,

a Marf i HTK Linux operativnom sistemu. Kori$¢eni su i Java, C++ i Python programski jezici.

Testna procedura je prikazana na slici 22.
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Evaluacija podataka

Snimanje govornika

Karakterizacija Dokumentacija
okruZenja za uslova ispitivanja i
testiranje podataka

Pretraga reci u bazi Rezultat testa (EER)

Slika 22 Testna procedura

Ono $to je potrebno izdvojiti je ratunanje EER. U sistemu prepoznavanja govornika jednaka stopa
greSaka (EER) je mera za procenu performansi sistema. U C++ deo koda za racunanje EER-a
izgleda kao na slici 23, a zatim izratunavamo EER sa slede¢com Python skriptom i Kaldi

programom (slika 24).

score = []

label = []

for i in range(s@a):

/ score.append{a[i])
label.append(@)

for i in range(520):
score.append{b[i])
label.append{l)

print({len(score),len{label})
score = np.array{score)
label = np.array{label)

eer,minDcf = compute_min_cost{score, label, p_target=0.91)

print{eer,minDc+)

fpr, tpr, threshold = sklearn.metrics.roc_curve(label, score, 1)
fnr = 1 - tpr

eer_threshold = threshold[np.nanargmin{np.absolutef{{fnr - fpr}i}]
eer_1 = fprinp.nmanargmin{np.absolute{(fnr - fpri)l]

eer_2 = far[np.nanargmin{np.absolutel(fnr - fpri)l]

# return the mean of eer from fpr and from fnr

eer = (eer_1 + eer_2) [ 2

print("Jednaka stopa greiaka: ",eer,eer_threshold)

Slika 23 Deo koda u C++ gde se racuna EER
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eer <{python local/prepare_for_eer.py %trisls exp/plda_scores/plda_scores) 2> fdev/null’

Slika 24 Deo koda u Python-u gde se racuna EER

5.2. IZBOR ELEMENATA KORISNICKOG INTERFEJSA I GOVORNIKA
CII CE SE UTICAJ PRATITI

Obuka ispitanika se vrSila u multimedijalnoj laboratoriji na Fakultetu organizacionih nauka
Univerziteta u Beogradu. Postojalo je 30 ispitanika (16 Zena i 14 muskaraca), od kojih su dvadeset
njih studenti Univerziteta u Beogradu, dok su ostali ispitanici zaposleni u sferama informacionih
sistema i tehnologije, kao i ekonomije. Starosna grupa ispitanika je bila izmedju 18 i 35 godina.
Identifikacioni podaci u bazi podataka su povezani sa pravim identitetima osoba. Ispitanici su se
istovremeno snimali na tri uredaja: integrisani mikrofon na laptop racunaru, profesionalni mikrofon
na desktop racunaru, kao i na 3G mobilnom uredaju. Snimanje se odvijalo na dva jezika, engleski
i srpski. Prva grupa recenica sadrzi glasove nasih slova, brojeva i naredbi za rad sa operativnim
sistemom i menijem. Druga grupa su reCenice iz bankarskog domena. Tre¢a grupa recenica iz
uobicajenog zivota (nazivi pica, hrane, doba dana, uobicajenih radnji,....). Reci 1 reCenice su
prikazane u tabeli 3. 1zjave su se snimale u kratkim (do 1 sekunde), srednjim (od 1 do 2 sekunde)
i dugim zapisima (preko 2 sekunde). Pomo¢u tih re¢i/re¢enica, model se obu¢avao. Svaki govorni
signal treba da bude obelezen (snimljena kao labela) na nacin koji nas asocira na tekst koji je

sadrzan u njemu.

5.3. SCENARIJI MOGUCIH VARIJACIJA U INTERAKCIJI KORISNIKA SA
SISTEMOM

Za potrebe istrazivanja ovog rada pripremljena su odgovarajuca ispitna scenarija, koja opisuju
varijacije u interakciji korisnika i sistema. Na osnovu njih za svaku instancu laboratorijskog
eksperimentalnog sistema za prepoznavanje govornika, formirane su razlicite ispitne konfiguracije
elemenata sistema. Identifikacija govornika omogucava da se odredi scenario kao $to je npr. ,,Ko
govori, Ana, Milan ili Petar?. On pripisuje govor pojedina¢nim govornicima unutar grupe

upisanih pojedinaca. Ispitano je kako duzina izgovorenog teksta (kratke, srednje i duge recenice),
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kao i koris¢enje uredaja za snimanje (integrisani mikrofon, eksterni mikrofon i 3G mobilni telefon),

te odabir jezika utie na rezultate prepoznavanja govornika.
Neki od primera scenarija koji su ispitani:

1. scenario (korisnik dolazi u banku u kojem na Salteru stoji eksterni mikrofon 1 kroz razgovor

racunar pokusava da ga identifikuje)

Racunar: ,,Dobar dan, kako Vam mozemo pomo¢i?*

Govornik: ,,Dobar dan, potreban mi je kes kredit.*

Racunar ve¢ u ovoj fazi pocinje pretragu u bazi i pokusava da izvr$i prepoznavanje govornika. Ako
je korisnik identifikovan, zna¢i da je pouzdan korisnik banke i moze se dalje kreirati konverzacija
u odnosu na dalje potrebe klijenta. Ako korisnik nije identifikovan, trazi¢e mu se konkretni licni

podaci koji su potrebni banci.

2. scenario (korisnik poziva avionsku kompaniju putem mobilnog telefona kako bi rezervisao
kartu)
Racunar: ,,Dobar dan, kako Vam mozemo pomo¢i?*

Govornik: ,,Dobar dan, Zelela bih da rezerviSem let iz Beograda do Madrida u ponedeljak uvece.*

Racunar ponovo vrsi pretragu reci ili reCenica po bazi i dolazi do identifikacije osobe koja poziva

1 kompanija ima mogucnost da bez dodatnih parametara izvrsi rezervaciju.

3. Scenario (govornik je doSao iz druge drZave i prica engleski jezik, poziva putem laptopa u
aplikaciji Skajp svog poslovnog partnera da se doda novi korisnik koji moze Koristiti
odredene opcije na svom racunaru)

Racunar: ,,Good afternoon, how can | help you?*

Govornik: ,,Hello, can you add user Petar Petrovic for business operations?*

Racunar vr$i prepoznavanje govornika, proverava ko je osoba koja govori i da li se nalazi u bazi, i

prati da li ima ovlaS¢enja da doda novog korisnika ili ne.
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6. STUDIJA SLUCAIJA: ISPITIVANJE UTICAJA VARIJACIJA U
INTERAKCIJI KORISNIKA SA SISTEMOM NA PERFORMANSE
SISTEMA ZA PREPOZNAVANJE GOVORNIKA

Osnova rada sistem za prepoznavanje govornika su biometrijski podaci o glasu kao zvu¢nom
podatku govornika. Da bi se zvuk registrovao, mora postojati signal koji ga prenosi. Nakon
analogno-digitalne konverzije govornog signala, sistem raspolaze digitalnim oblikom glasa koji
moze da se procesira ili zapiSe na memorijskom mediju. Kao za ve¢inu multimedijalnih entiteta,
za zapisivanje zvucnih podataka potrebno je znatno viSe memorije nego §to je to slucaj kod
transakcione obrade podataka, pa se cesto primenjuje kompresija takvih podataka. Medutim,
potrebno je obratiti paznju na kompresiju zvuc¢nog zapisa, jer se redukovanjem memorije smanjuje

I vernost originalnog zvuc¢nog zapisa.

Formati zvucnih zapisa se dele na (KurSumlija, 2012):

e nekompresovane (MIDI, WAV, AIFF)
e kompresovane bez gubitaka (WMA, FLAC)
e kompresovane sa gubicima (MP3, Ogg Vorbis, AAC)

Format koji je u radu koris¢en je WAV. WAV matic¢ni format razvijen je za koriS¢enje u Windows
okruZenju i1 podrZan od strane vefine web pregledaca. Datoteke u ovom formatu imaju nastavak

.wav.

Bez obzira da i je u pitanju trening ili test faza, prepoznavanje glasa izvodi se u nekoliko opstih

koraka:

Snimanje glasa
Pretprocesiranje i konvertovanje u digitalni oblik
Izdvajanje karakteristika

Klasifikacija i

o ~ W e

Donosenje odluke

Medu ovim koracima, izdvajaju se tri, koji se mogu realizovati na vise nacina, implementiranjem

nekoliko algoritama. To su pretprocesiranje, izdvajanje karakteristika i klasifikacija. U zavisnosti
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od kombinacije ovih koraka, pouzdanost 1 preciznost sistema za prepoznavanje glasa moze biti
manja ili ve¢a. Kako tezimo da efikasnost sistema bude §to veca, odabir ove kombinacije je od

krucijalne vaznosti.
6.1. RADNO OKRUZENJE ZA FORMIRANIJE BAZE ZVUCNIH ZAPISA

Podaci koji su se prikupili za potrebe ovog rada su snimljeni na srpskom i na engleskom jeziku.
Takode, snimljeni su na tri uredaja: Integrisani mikrofon na laptop racunaru (prenosni racunar),
profesionalni mikrofon koji je prikljucen na desktop racunar i 3G telefon. Detalji su navedeni u
Tabeli 4. Govorni podaci su se snimali istovremeno na sva tri uredaja u multimedijalnoj laboratoriji

Fakulteta organizacionih nauka.

Tabela 3 Specifikacije uredaja za snimanje
Uredaj Konfiguracije Format

Model racunara: Fujitsu, Intel(R) Core(TM) i5-2320 CPU
Desktop racunar sa

: Model mikrofona: Hyundai CJC-M30
eksternim ! yundal WAV

mikrofonom Audio: stereo 24 bit

Raspon frekvencije: 20-20000 Hz
Model: Samsung S4 (GT-19505)
Audio: stereo 24 bit WAV

Raspon frekvencije: +0.03, -0.08

Model: HP ProBook 650 G1, Intel(R) Core(TM) i3-4000M CPU

Laptop racunar sa

integrisanim Audio: stereo 24 bit Y

mikrofonom
Raspon frekvencije: 48000 Hz

6.2. FORMIRANJE TEKSTUALNIH LISTA ZA BAZU ZVUCNIH ZAPISA
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Osnovni princip rada alata koji su se koristili u ovom radu moze se objasniti u par koraka — postoje
dva osnovna procesa koji se odvijaju sledno: trening i prepoznavanje. Pre nego $to pokrenemo oba

procesa, bitno je dobro pripremiti sve podatke potrebne za prepoznavanje. Koraci su sledece:

e Pripremaiorganizovanje podataka — vrsi se snimanje uzoraka za trening i test, te se kreiraju
transkripcije. Zatim se definiSe vokabular koji se kasnije upotrebljava za prepoznavanje
osobe. Potom se izraduje recnik izraduje se recnik transkripcija na temelju vokabulara
materijala za trening i test, te se rekonstruiSe govorni signal (npr. wav u mfc);

e Treniranje — definiSu se modeli, odnosno vrsta modela koja zavisi od naéina treniranja
(metoda izolovanih reci ili metoda slednih reci)

e Prepoznavanje — posle izgradnje modela i upotrebe gramatike (moguéi redosled reci)

sprovodi se transkripcija neidentifikovanih reci/reCenica i onda dolazi do analize rezultata.

6.3. 1ZBOR | OBUKA ISPITANIKA

Obuka ispitanika se vrSila u multimedijalnoj laboratoriji na Fakultetu organizacionih nauka
Univerziteta u Beogradu. Starosna grupa ispitanika je bila izmedju 18 i 35 godina. Ispitanici su se
istovremeno snimali na tri uredaja: integrisani mikrofon na laptop racunaru, profesionalni mikrofon
na desktop racunaru, kao i na 3G mobilnom uredaju. Govornici te¢no pricaju srpski i engleski jezik,
te se snimanje odvijalo na oba jezika. Postojalo je 30 ispitanika (16 zena i 14 muskaraca). Postojale

su tri grupe reci/reenica za snimanje.

Ispitanici su pozivani i svaki je individualno snimljen. PuStane su im prezentacije na oba jezika, te
su i§Citavali prikazane rec¢i, odnosno recenice. Istovremeno su bila ukljucena sva tri uredaja. Nakon

toga podaci su se ubacivali u bazu podataka.

6.4. SNIMANIJE ZVUCNIH ZAPISA

Za funkcionisanje sistema za prepoznavanje glasa, dovoljno je postojanje racunara sa adekvatnim
softverom i obi¢an mikrofon, a u ovom slu¢aju i spomenuti mobilni uredaj. Da bismo dobili bolje
rezultate prepoznavanja, preporucuje se koris¢enje istog modela mikrofona i u fazi upisa i u fazi

testiranja. Format snimka je 24-bitne dubine i nivoa uzorkovanja je minimum 8000 Hz. Snimljeni
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glas se zatim podvrgava koraku pretprocesiranja, gde se uklanja Sum, normalizuje analogni signal,
a nakon toga se odabranim algoritmom (obi¢no LPC ili Filterbank) konvertuje u parametarski
oblik. Najbitnija parametarska reprezentacija govora je kratkoro¢ni spektralni okvir (eng. short

time spectral envelope).

Za potrebe snimanja, kreirana su tekstualna uputstva na srpskom i engleskom jeziku. 1zjave se
snimaju u kratkim (do 1 sekunde), srednjim (od 1 do 2 sekunde) i dugim zapisima (preko 2

sekunde). Tekstualna uputstva za izgovor se dele u tri kategorije:

e Prva grupa reCenica sadrzi glasove nasih slova, brojeva i naredbi za rad sa operativnim
sistemom i menijem.

e Druga grupa su recenice iz bankarskog domena.

e Trecéa grupa reCenica iz uobicajenog zivota (nazivi pi¢a, hrane, doba dana, uobicajenih

radniji,....)

Tabela 4 Skupovi reci i recenica pri snimanju govornika

Izvorno: Prevod:
Grupal
Skup 1
1 jedan one
2 dva two
3 tri three
4 Cetiri four
5 pet five
6 Sest Six
7 sedam seven
8 osam eight
9 devet nine
10 nula zero
11 a
12 c
13 f
14 i
15 c
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16 plus plus
17 minus minus
18 saberi add
19 oduzmi subtract
20 pomnoZi multiply
21 podeli divide
22 otvori open
23 zatvori close
24 odustani cancel
25 snimi save
26 obrisi delete
27 kopiraju copy
28 premesti move
29 klikni click
30 preimenu;j rename
Skup 2
1 oznadi sve select all
2 kopiraj tekst copy text
3 unesi Sifru enter password
4 promeni Sifru change password
5 korisnicko ime username
6 internet brzina internet speed
7 koli€ina podataka data size
8 kopiraj datoteku copy file
9 nalepi tekst paste text
10 nalepi datoteku paste file
11 promeni naziv change name
12 promeniti pozadinu change background
13 azuriraj sistem system update
14 koristi precicu use shortcut
15 definisi precicu define shortcut
16 maksimizuj prozor maximize window
17 minimizuj prozor minimize window
18 taCka povratka restore point
19 inicijalizacija objekta object initialization
20 shimi kao save as
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21 dodaj korisnika add user
22 obriSi korisnika delete user
23 izmeni korisnika edit user
24 novi jezi¢ak new tab
25 obrisi istoriju clear history
26 nedavno zatvoreno recently closed
27 menadzer zadataka task manager
28 novi prozor new window
29 ubaci red insert row
30 ubaci kolonu insert column
Skup 3
1 pokreni kao administrator run as administrator
2 novi privatni prozor new incognito window
3 uvezi markere i podeSavanja import bookmarks and settings
4 da li ste sigurni da zelite da obriSete are you sure you want to delete the
dokument document
5 ukucajte ovde da biste trazili type here to search
6 S:Z;?:;Jte podeSavanja za fascikle | change folder and search options
7 vindouz operativni sistem the windows operating system
8 trenutni korisnicki graficki interfejs the current GUI interface
9 zip;tlznrizniéki prijateljskih operativnog type of "user friendly" operating system
10 ucCitavanje operativnog sistema loading the operating system
11 markiraj otvorene stranice bookmark open pages
12 prikazi liniju za markerima show bookmarks bar
13 Egii:;l;e za potvrdu za odabir use checkboxes to select items
14 sakrij konflikte nakon spajanja datoteka |hide folder merge conflicts
15 ?;}:;r\ijaekstenzije za poznate tipove hide extension for known file types
16 prikazi ikonu fajla na sli¢icama display file icon on thumbnails
17 prikaZi punu putanju u naslovu display the full path in the title bar
18 posalji hitni e-mail sa posla send an urgent email from my work
19 budi siguran da me cortana &uje make sure cortana can hear me
20 vas uredaj je aZuriran your device is up to date
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trazite informacije o poslednjim

21 aZuriranjima looking for info on the latest updates
22 nadograditi svoju verziju vindouza upgrade your edition of windows
23 pokrenite sa uredaja ili diska startup from a device or disk
24 _nauc":ite .I.<ako da pocnete sa novom learn how to start fresh with clean installation
instalacijom
25 da li prihvatate uslove do you accept terms and conditions
26 sve izmene su sacuvane all changes saved in drive
27 F::;Z\g:jat;mit za snimanje na pet set download limit to five mb
28 postavite limit za slanje na tri megabajta [set upload limit to three mb
29 iszr:?rizir:jeepolr:gizs:anu lokaciju za change download file default location
30 osigurajte se da je uredaj prikljucen make sure your device is visible to usb
putem usb-a connections
Grupa 2
Skup 1
1 pin pin
2 kod at
3 racun bill
4 broj number
5 Salter window
6 istice highlights
7 kredit credit
8 bankomat ATM
9 banka bank
10 kamata interest
11 Stednja savings
12 klijent client
13 red red
14 ekspozitura branches
15 kes cache
16 Zirant endorser
17 stambeni residential
18 grejs grace
19 partner partner
20 euribor euribor
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21 ponuda offer
22 sef strongbox
23 terminal terminal
24 efektiva effective
25 privilegije privileges
26 dokumentacija documentation
27 broker broker
28 kupoprodaja buying and selling
29 isplata payment
30 investicija investment
Skup 2
1 Tekudéi racun Current account
2 Dokumentacija documentation
3 Cena kredita Price of credit
4 Mesecna provizija Monthly fee
5 Kes kredit Cash loan
6 Kamatna stopa Interest rate
7 Dozvoljeni minus overdraft
8 Prazan formular empty form
9 Novac u inostranstvo Money abroad
10 Devizni racun Foreign currency account
11 Stambeni kredit Housing loan
12 Oro&ena Stednja Term Savings
13 e-banking aplikacija e-banking aplikacija
14 Kursna lista Exchange rate
15 Fizi¢ko lice Physical face
16 Trajni nalog Standing order
17 Nova kartica The new card
18 Gubitak ili krada kartice Lost or stolen cards
19 Limit na bankomatima Limit on ATMs
20 Bezbednost kartice safety cards
21 isplata efektive cash payments
22 uplata efektive cash payments
23 prenos neto zarada transfer of net earnings
24 prihvatanje platnih kartica accepting payment cards
25 kredit za refinansiranje loan for refinancing
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26 brokersko dilerske usluge broker-dealer services

27 digitalni bankarski servis digital banking service

28 servisne informacije service information

29 aktuelne kampanje current campaign

30 finansijski izvestaj financial report

Skup 3

1 Ko moze otvoriti tekuc¢i racun u Banci? [Who can open an account at the Bank?

2 Sta je potrebno od dokumentacije? What documents are needed?

3 Koja je cena otvaranja teku¢eg rauna |What is the cost of opening a current
? account?

4 Kolika je mesec€na provizija za vodenje |[What is the monthly fee for keeping the
tekuéeg racuna? current account?

5 Da li nudite dinarske ke$ kredite? Do you offer dinar cash loans?

6 Koja je kamatna stopa za kredite What is the interest rate for loans with
ro¢nosti do 12 meseci? maturity up to 12 months?

7 Sta mi je od dokumentacije potrebno za |What is the required documentation for
uslugu dozvoljenog minusa? overdraft

8 Mogu li dobiti prazan formular za uslugu {Can | get a blank form for the service of
dozvoljenog minusa? overdraft?
Na koji nadi lati

9 . a koji nacin mogu poslati novac u How can | send money abroad?
inostranstvo?

10 Ko moze da uplati novac na moj devizni [Who can pay the money to my foreign
racun? account?

11 Koji su uslovi za podnoSenje zahteva za |What are the requirements for applying for a
stambeni kredit? mortgage loan?
Kol dok , , :

12 Y ol d.o umenti su mi potrebni za What documents do | need to save money?
Stednju?

13 Da li preko vase e-banking aplikacije Can | apply for a loan by using e-banking
mogu aplicirati za kredit? application?

14 Da li vasa e-banking aplikacija nudi Does your e-banking application offers
kursne liste? exchange rate list?

15 Kolika je mese€na provizija za What is the monthly fee for account
odrzavanje rac¢una za fizicka lica? maintenance for individuals?

16 Interesuje me da li nudite uslugu trajnog |l wonder if you offer a service standing
naloga i pod kojim uslovima? orders and under what conditions?

17 Kartica mi istice ovog meseca. Da li My card expires this month. Do | need to re-
moram ponovo zahtevati novu karticu? [request a new card?
S i lugaj itka ili k .

18 Sta da radim u slucaju gubitka ili krade What should | do in case of loss or theft?

kartice?
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Koji je limit za podizanje gotovine na

What is the limit for cash withdrawals at

1 .
o bankomatima? ATMs?
20 Da li je bezbedno koristiti karticu na Is it safe to use the card on the Internet?
Internetu?
21 Plac?ajte mobilnim telefonom umesto Pay with mobile phone instead of card
karticom
29 Bezbedna kupovina preko interneta uz |Safe Buying on line with Verified by Visa
Verified by Visa tehnologiju technology
Brzo | jednostavno plgcgnje ! Z?mljl I Quick and easy payment in the country and
inostranstvu na prodajnim mestima . . .
23 - abroad at points of sale equipped with
opremljenim beskontaktnom
. contactless technology
tehnologijom
24 U nasoj banci mozete unovditi In our bank, you can cash in foreign currency
obveznice stare devizne Stednje savings bonds
25 Nudimo usluge zakupa sefova na vise |We offer services of renting safe deposit
lokacija u nasSim ekspoziturama boxes at several locations in our branches
26 Elektronski samoposluzujuci sefovi Electronic self safes represent the latest
predstavljaju poslednju re¢ tehnologije [technology
7 Vise ne morate da dolazite u banku da |You no longer have to come to the bank to
biste platili mesec&ni raCun pay a monthly bill
IzvrSi karsk kcij . . .
zvrsite bankarske transakcije putem Perform banking transactions via telephone
28 telefonskog razgovora sa agentom . A
conversation with Agent contact-center Bank.
kontakt-centra Banke.
29 Svakog meseca s vaseg tekuceg Each month we use your checking account
raCuna placamo vase mesecne racune. (to pay your monthly bills.
Menjacki lovi h ju otkup i . .
enjqc ! pos.ow obuhvataju otkup i Exchange operations include the purchase
30 prodaju efektivhog stranog novca bez . : .
L and sale of foreign cash without commission
provizije
Grupa 3
Skup 1
1 putovanje travel
2 ru¢ak lunch
3 dezert dessert
4 kuca house
5 spavanje sleep
6 vikend weekend
7 posao work
8 praznik holiday
9 vreme time
10 restoran restaurant
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11 paso$ passport
12 glas voice
13 prodavnica shop
14 cipele shoes
15 prijatelj friend
16 poznanik acquaintance
17 dorucak breakfast
18 vecera evening
19 uzina brunch
20 voce fruit
21 sport sport
22 tréanje jogging
23 poseta visit
24 komsSija neighbor
25 terasa feel
26 kafa coffee
27 caj tea
28 vino vine
29 kupanje swimming
30 gledati watch
Skup 2
1 moj glas je moja Sifra My voice is my code
2 razmatranje ponude considering offer
3 poseta porodici visiting family
4 porodic¢ni ru¢ak family lunch
5 popodnevni odmor afternoon rest
6 jutarnja Setnja morning walk
7 poseta muzeju visit the museum
8 sluSanje muzike listening to music
9 odlazak u bioskop going to the cinema
10 poseta pozoristu visiting the theater
11 odmor u parku resting in the Park
12 Citanje knjiga reading books
13 voznja bicikla cycling
14 voznja rolera skating
15 piknik na reci picnic on the river
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16 pospremanje kucée cleaning the house

17 pranje automobila car wash

18 izlazak sa druStvom out with friends

19 poslovni ru¢ak business lunch

20 voZnja tramvajem tram ride

21 odlazak na pijacu going to the market

22 neradni dan non-working day

23 godisnji odmor vacation

24 zaliti cvece water the flowers

25 gledanje utakmice watching the game

26 pranje vesa laundry

27 popij ¢aj drink tea

28 idemo kuci Let's go home

29 poruci burger order burger

30 parkiraj automobil park the car

Skup 3

1 Spremimo se pre nego §to stignu gosti |Get ready before the guests arrive

2 Zatvori prozor da ne duva promaja Close the window, there is a draft.

3 Moje radno vreme pocinje u 8 ujutro My working time starts at 8 AM

4 'F\)Aooéz;i:no vreme zavrsava u 4 My working time ends at 4 pm

5 Treniraj barem tri puta nedeljno Workout at least three times a week

6 Pogledaj koliko je sati, kasnimo. Look at the time, we're late.

7 Za zdraviji zivot jedi viSe voca For a healthier life eat more fruit
Kako vam se dopada pozoridna How do you like the theater performance

8 predstava od proSle nedelje from last week

9 nemoj da preskoci$ odlazak kod frizera [do not skip going to the hairdresser
jednom godisnje obavezno idem kod i visit my doctor annually in order to perform

10 lekara na kontrolu regular test.

11 svake nedelje odlazim na pijacu every sunday | go to the market

12 :]/Ec;rl]iqrir:nc:?apripremam rucak od svezih | like cooking lunch of fresh foods

13 volim da popijem &asu vina u sumrak | like to drink a glass of wine at sunset

14 koja je tvoja omiljena knjiga What's your favorite book

15 koliko dnevno popijemo litara vode how much liters of water do we drink per day
nase komsije su se doselile prije par Our neighbors have moved in a few days

16 dana ago
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treba da platimo racune do desetog u

we need to pay the bills by the tenth of the

17 mesecu month
nismo imali priliku da se upoznamo We have not had the opportunity to meet
18 ranije earlier
na granicnim prelazima je guzva celi border crossings is jammed all day long
19 dan
boljgng ranije poceti sa planiranjem It is better to start earlier with vacation plans
20 godidnjeg odmora
posedujem mesecnu kartu za gradski | own a monthly ticket for public transport
21 prevoz
22 viSe se isplati kupiti povratnu kartu makes more sense to buy a return ticket
23 u naSem hotelu dorudak sluze do 9 sati [in our hotel breakfast is served until 9 am
koja je poenta filma koji smo gledali what is the point of the film that we watched
24 sino¢ last night
25 prolece je najlep$e godisnje doba Spring is the best time of the year
26 moramo da platimo ratu kredita we have to pay the loan installment
27 Zeleo bih da rezervisem let | would like to book a flight
28 iz Beograda do Madrida preko Ciriha  [from Belgrade to Madrid via Zurich
29 odlucio sam da pustam kosu | decided to let my hair grow
30 kupi mleko, hleb, jaja i slaninu buy milk, bread, eggs and bacon

6.5. PRETPROCESIRANJE ZVUCNIH ZAPISA

Procesiranje dolazi posle snimanja, a ono je zaduzeno za pripremu i prebacivanje analognog

zvuénog signala u digitalni 1 parametarski oblik. U ovoj fazi se obraduje signal, gde se snimci

snimljeni u razli¢itim uslovima, normalizuju i svode na sli¢an oblik. Pretprocesiranje se isto tako

sastoji od nekoliko faza:

Normalizacija kojoj se podvrgavamo je da bi se uklonio problem sa snimljenim uzorcima
koji su razlicitih jac¢ina. Prvo se pronalazi maksimalna amplituda u uzorku, a onda se skalira
uzorak tako $to se svaka tacka podeli sa ovom maksimalnom vredno$¢u. Na taj na¢in dobija
se normalizovani uzorak koji je spreman za dalju obradu. Slike 18-19 predstavljaju prikaz
audio snimka pre i posle normalizacije.

Postoje novija istrazivanja normalizacije gde se spominju novi algoritmi normalizacije
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poput PCMN (eng. Parametric Cepstral Mean Normalization) kako bi se omoguéilo
povecanje robustnosti prepoznavanja govora ili govornika u razli¢itim akusti¢nim uslovima

(Kalinli, Bhattacharya, & Weng, 2019).

Slika 25 Audio snimak pre normalizacije

Slika 26 Audio snimak posle normalizacije

Uklanjanje suma je proces koji nam sluzi da o€istimo i uklonimo zvukove koji nam smetaju,

koji su nastali zbog losih uslova snimanja ili interferencija.
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Uklanjanje tisine se odnosi na to da izdvojimo samo delove zvuka koji su nam od znacaja,
tj. one koji ne predstavljaju glas, odnosno govor. Ovim nacinom smanjujemo veli¢inu
uzorka i modifikujemo ga tako da poseduje manje sli¢nosti sa drugim uzorcima. Ovaj
postupak se vrS$i u vremenskom domenu 1 najbolje ga je sprovesti nakon postupka
normalizacije kako bi njegovim kori§¢enjem poboljSali celokupne performanse sistema za

prepoznavanje glasa.
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Slika 29 Metod uklanjanja tisSine2°

e Filteri nam sluZe kako bi se $to bolje izmerile pojedine frekvencije koje nas interesuju. Za
prepoznavanje glasa su od posebnog znacaja podsticaj visokih frekvencija (eng. high
frequency boost) i low-pass filter koji prolazi kroz elektronski niske frekvencije i smanjuju

amplitudu frekvencije viSim od prekida frekvencije.

20 http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/authors/30223
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Slika 30 Funkcija filtera (High Pass Filter i Low Pass filter)

Endpointing (krajnje tacke) predstavlja lokalne minimume i maksimume u promenama
amplitude. To je process pronalazenja ovih krajnjih tacaka u nekom zvu¢nom zapisu, kako
bi se odredilo postojanje govora u pozadinskom Sumu. Koris¢enjem ove tehnike mogu se
izdvojiti pocetak i kraj re¢i, pa se ona Cesto koristi i u procesu prepoznavanja govora. Da bi
funkcionisao kako treba, pri implementaciji ovog algoritma treba obratiti paznju na
nekoliko specijalnih situacija kao §to su: reci koje po€inju ili se zavrSavaju sa fonemama

slabe energije; re¢i koje se zavrSavaju sa nazalnim slovom; govornici koji se pri izgovoru

reci utiSavaju.

ORGANIZACIJA 1 SKLADISTENJE PRETPROCESIRANIH ZVUCNIH
ZAPISA
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Kao sto je ve¢ spomenuto, dok se vr$i snimanje govornih zapisa, esto govor sadrzi i Sum, odnosno
pozadinsku buku. Prisutnost Suma moze da umanji tacnost klasifikacije, te je potrebno izvrsiti

pretprocesiranje.

Klasifikacija predstavlja proces donoSenja odluke o tome, ko je osoba koja je tvorac glasovnog
signala, na osnovu prethodno sacuvanih i naucenih informacija. Ovaj proces se obi¢no deli u dva

koraka:

e Uparivanje

e Modelovanje

Modelovanje je, u sustini, proces upisivanja osobe u sistem kreiranjem modela njenog glasa na
osnovu karakteristika izdvojenih iz uzoraka njenog glasa u prethodnom koraku. Uparivanje je
proces izracunavanja ocene uparivanja, koja predstavlja meru sli¢nosti karakteristika izdvojenih iz
uzorka nepoznate osobe sa modelom nekog od govornika iz baze. Postoje dva pristupa klasifikaciji

u oblasti prepoznavanja govora:

e Uparivanje Sablona

e Stohasti¢ko uparivanje

Euklidsko odstupanje predstavlja rastojanje izmedu dve tacke 1 definisano je Pitagorinom
teoremom. U slucaju vektora izdvojenih karakteristika, koristi se za pronalazenje razlike izmedu
dva takva vektora. Onaj vektor koji najmanje odstupa od trening vektora, predstavlja najbolji

pogodak u identifikaciji.

Diff odstupanje je izmisljeno od strane jednog od zacetnika MARF projekta. Glavna stvar kod ovog
klasifikatora je da izraCuna koliko se jedan ulazni vektor razlikuje od drugog u pogledu

odgovarajucih elemenata.

Chebyshevljevo odstupanje je maksimalno odstupanje izmedu dva vektora po bilo kojoj
koordinatnoj dimenziji. Ako imamo npr. 2 tacke x(0,5) 1 y(7, 10), Chebyshevljevo odstupanje max(
|7-0],|10-5]), tj. 7. Ovaj algoritam se Cesto naziva ,,Sahovska razdaljina“ jer je u igri Sah
minimalan broj poteza potrebnih da kralj dode od jednog do drugog polja na tabli jednak
Chebyshevljevom odstupanju centara kvadrata.
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Skriveni model Markova predstavlja statisticki Markovljev model u kojem se modelira sistem za
koji se pretpostavlja da je Markovljev proces sa neposmatranim tj. skrivenim stanjima. Za razliku
od standardnih Markovljevih modela, gde je stanje direktno vidljivo posmatracu, kod skrivenih
modela stanja nisu direktno vidljiva, dok je izlaz, koji je zavistan od ovih stanja, vidljiv. HM
modeli su posebno upotrebljivi u prepoznavanju vremenskih Sablona kao $to je slucaj u tehnologiji
prepoznavanja glasa. Uopstena arhitektura skrivenih Markovljevih modela je takva da postoje
proizvoljne promenljive koje mogu uzeti bilo koju promenljivu iz niza vrednosti. Proizvoljna
promenljiva x(t) predstavlja skriveno stanje u vremenu t, dok proizvoljna primenljiva y(t)
predstavlja jedno posmatranje u vremenu t. Skriveno stanje x(t) zavisi samo od skrivenog stanja
X(t-1), a ne i od prethodnih stanja. Takode, posmatranje y(t) zavisi samo od skrivenog stanja x(t).
Ovo zapazanje predstavlja svojstvo Markova. U HM modelu prostor stanja skrivenih promenljivih
je diskretan, dok posmatranja mogu biti bilo diskretna bilo kontinualna. Postoje 2 tipa parametara
u HM modelu, verovatnoce prelaza i emisione verovatnoc¢e. U tehnologiji prepoznavanja glasa HM
modeli imaju veliku primenu. Koriste se kako bi se glas prikazao kao X n-dimenzionih
vektora realnih vrednosti, gde broj ovih vektora zavisi od parametra Y koji ukazuje na to nakon
koliko vremena (obi¢no 10ms) ¢e se izraCunati novi vektor. Ovi vektori se sastoje od ranije

pomenutih cepstralnih koeficijenata.

Kvantizacija vektora je jedan od najjednostavnijih tekstualno nezavisnih modela govornika.
Njegova primena je pocela 1980-ih. S obzirom na lako¢u implementiranja i nezahtevnost u pogledu
iskoriS¢enja resursa Cesto se koristi za brze raCunarske proracune, ali takode daje zadovoljavajucu
preciznost u prepoznavanju glasa kada se koristi u kombinaciji sa pozadinskim modelima. U
procesu prepoznavanja glasa kvantizacija vektora predstavlja proces prtvaranja velikog seta
vektora karakteristika u manji set mernih vektora koji predstavljaju centre distribucije.
KoriS¢enjem ove metode, karakteristike iz trening podataka se grupiSu 1 formiraju Sifrarnik za
svakog govornika. U procesu prepoznavanja, uporedivanjem test podataka sa ovim Sifrarnikom

dobija se odstupanje, na osnovu koga se kasnije donosi odluka.

Gausovi meSoviti modeli su jedna od najboljih statistiCkih metoda za grupisanje podataka. Moze
se smatrati da su GMM prosirenje prethodno opisanog VQ modela, kod koga se grupe (klasteri)
preklapaju. U tehnologiji prepoznavanja glasa, svaki govornik se moZze reprezentovati Gausovim

mesSovitim modelom.
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Parametri GMM modela se mogu odrediti metodom procene maksimalne verovatnoce (eng.
Maximum Likelihood). Glavni cilj ML procene je pronalazenje optimalnih parametara modela,
koji ¢e maksimizirati verovatno¢u Gausovog meSovitog modela. S obzirom da direktna
maksimizacija koriS¢enjem ML procene nije moguca, koristi se specijalan sluc¢aj ove procene koji

se zove maksimizacija oCekivanja (eng. Expectation Maximization). GMM verovatno¢anizaod T

- et T 1 = . g v . .
trening vektora X =, X =, X moze se zapisati kao:

T
px 10 = | [pGr10
t=1

EM algoritam uzima pocetni model A4 te7i da pronade novi model A4 takav da je

pX | 2) = p(X| 1)

Ovo je iterativni proces u kom se novi model tekuée iteracije smatra po¢etnim modelom naredne
iteracije 1 kompletan proces se ponavlja dok se ne dostigne odreden prag konvergencije. U
sistemima za prepoznavanje govornika koji su bazirani na GMM modelima, javlja se model sveta
(eng. world model), koji se jo§ naziva i univerzalni pozadinski model (eng. Universal Background
Model) ili UBM. Ovaj model se podvrgava treningu koriste¢i prethodno opisani EM algoritam.
UBM model predstavlja raspodelu vektora karakteristika koja je nezavisna od govornika. Pri
upisivanju novog govornika u sistem, parametri pozadinskog modela se prilagodavaju raspodeli
karakteristika novog govornika. Adaptirani model se zatim Kkoristi kao model tog govornika. Na

ovaj nacin se model govornika ne pravi od nule, ve¢ se koriste prethodno poznate informacije.

SkladiStenje podataka se odvija preko standardne baze podataka preko SQL upita. PredlaZe se
interektivni sistemski pristup bazi podataka u kojoj se govor prepoznaju pomocu programa za
prepoznavanja glasa, a prepoznat tekst se pretvara u tekst, a zatim se pretvara u standardan SQL
upit.
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Slika 31 Dijagram skladistenja podataka

Prvi modul (automatsko prepoznavanje glasa) uzima glas korisnika i unosi odgovarajuéi tekst kao
izlaz po uzorku na Youa (You, Lu, & Shixing, 2009). To je kontinualni govorni signal koji je
nezavisan od govornika. Cetiri programa se koriste za implementaciju ovog modula. Glas korisnika
se uzima kao ulaz snimljen pomoc¢u mikrofona i ¢uva se kao .wav datoteka. Ova datoteka se uzima
kao ulaz za obradu podataka. Konfiguracioni fajl sadrzi potrebne detalje za obradu wav datoteke,
brzina uzorkovanja (Gada, Rao, & Samudravijaya, 2013) za obradu govornog signala koji se

pohranjuje u sam fajl.Svakako se prvo izbri$e buka obja$njena u prethodnim poglavljima.

Slede¢i modul je modul koji konvertuje ulazni uzorak u tekst. Prvo se napise xml konfiguracija za
kreiranu bazu podataka. Odvajaju se re¢i u reCenicama, pregledaju se veznici u reCenicama npr. i,

ili, za (and, or, for...). Samim tim se kreiraju atributi tabela.

U poslednjem modulu se razmatraju sgl upiti koji su dobijeni preko ulaznog govornog uzorka, te
se tim putem pronalaze potrebni podaci iz baze podataka.
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Trenutno u ovoj bazi postoji 540 fajlova po jednoj osobi, a posto je snimljeno ukupno 30 osoba,

dalje implicira da je u bazi ukupno 16200 fajlova (bez razdvajanja reci iz reCenica).
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6.7. FORMIRANJE EKSPERIMENTALNOG LABORATORINSKOG
SISTEMA SA VISE INSTANCI SISTEMA ZA PREPOZNAVANIJE
GOVORNIKA

Cilj prepoznavanja govornika je jednostavniji ako se ispitanici razlikuju (Milosevi¢, 2020). Na
osnovu karateristika govornika, najpogodniji scenario bi bio izmedu vece grupe ispitanika jer
postoje velike varijacije izmedu njih, dok su kod jednog govornika male. Podela koju su izvrsili
Hansen i Hasan (Hansen & Hasan, 2015) se odnosi na to da uzroci varijabilnosti glasa jednog istog
govornika mogu dolaziti od govornika licno, razgovora ili tehnologije koja obraduje signal govora
(Zheng & Li, 2017).

Tokom procesa snimanja potrebno je izdvojiti karakteristike analizom spektra signala, koje
poseduju fonetsku informaciju koja je u vezi sa sadrzajem govora, kao i informaciju o identitetu
govornika. U ovom radu su obradeni MFCC koeficijenti, visina tona, formanti, kao i energija

zvuénog signala.

Fast Fourier transformacija pomaze da se dobije cepstrum?! signala. Koris¢enjem Melove skale
(skala prilagodena ljudskoj u kombinaciji sa kepstralnom analizom dobiva se Melov frekvencijski

kepstrum. Koeficijenti koji sacinjavaju MFC nazivaju se MFCC koeficijenti.
6.8. OBUKA INSTANCI SISTEMA ZA PREPOZNAVANJE GOVORNIKA

Na pocetku samog projekta, moraju da se unesu neki glasovni zapisi, te je snimljeno 30 osoba
izmedu 18 i 35 godina, koje su izgovarali re¢i po tekstualnim uputstvima na srpskom i engleskom
jeziku. Izjave su se snimale u kratkim (do 1 sekunde), srednjim (od 1 do 2 sekunde) i dugim
zapisima (preko 2 sekunde). Pomocu tih re¢i/re¢enica, model se obucavao. Svaki govorni signal
treba da bude obeleZen (snimljena kao labela) na nacin koji nas asocira na tekst koji je sadrzan u

njemu.

21 "cepstrum” pretvara signal u frekventni domen kroz Furijeovu transformaciju, uzima logaritam, i zatim primenjuje
drugu Furijeovu tranformaciju. Ovo naglasava harmonijsku strukturu originalnog spektra.
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6.9. REALIZACIJA SCENARIJA MOGUCIH VARIJACIJA U INTERAKCIJI U
CILJU ISPITIVANJA EKSPLOATACIONIH PERFORMANSI SISTEMA
ZA PREPOZNAVANJE GOVORNIKA

U ovom radu, doradena su Cetiri programa otvorenog koda za prepoznavanje govornika. U
narednom tekstu bice Sire prikazana izrada scenarija mogucih varijacija u interakciji sistema za

prepoznavanja govornika iz poglavlja 5.3.

def prepoznaj_govornikalgovornik, mikrofon):
"""Transkripcija govora snimljenog sa mikrofona® .

"uspeino”: & boolean indicating whether or not the API reguest was
successful
"greika”: “Mone” if no error occured, otherwise a string containing

an error message if the API could not be reached or
speech was unrecognizable

"transkripcija®: “None® if speech could not be transcribed,
otherwise a string containing the transcribed text

-

# proveri govornika i tip mikrofona

if not isinstance{recognizer, sr.Recognizer):

raise TypeError(" govornik™ must be ~pgovornik™ instance™)

if not isinstance{microphone, sr.Microphone):
raise TypeError(" mikrofon™ must be “mikrofon™ instance™)

# prilagodi osetljivost govornika na ambijentalnu buku i snimite zvuk

# =a mikrofona

with mikrofon as source:
recognizer.adjust_for_ambient_noise(source) # # analiriraj izvor zvuka u trajanju od 1 sekunde
gudio = recognizer.listen(source)

# odgovor

response = {
"uspeino”: True,
"grefka": MNone,
"transkripcija”: MNone

# pokuZaj prepozmati govor na snimku
# ako postoji izuzetak RequestError or UnknownValueError,
# uskladi odgovor
try:
response[ "transkripcija”™] = recognizer.recognize{audio)
except sr.ReguestError:
# API ne reaguje
response[ "uspeino"] = False
response["greika"] = "API ne reaguje"
except sr.UnknownValueError:
# speech was unintelligible
response["greika"] = "Nije moguce prepoznati govornika"

return response

Slika 32 Prepoznavanje govornika (programski kod)
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Za sva tri scenarija, kao i za ostale koji nisu navedeni, procedura je ista. Prepoznavanje govornika

se vrsi kroz bazu, a takode se vrsi i prepoznavanje uredaja putem kojeg se unosi glas (slika 32).

Takode, prepoznavanje jezika se vr$i na slede¢i nacin (slika 33).

import speech_recognition as sr

with sr.fudiofFile('path/to/audicfile.wav') as source:
audio = r.record(source)
r.recognize{avdio, language="srp-<SRP')

Slika 33 Prepoznavanje jezika govornika

6.10. PROGRAMIRANJE IZVRSNIH KONFIGURACIJA NA OSNOVU
SCENARNA

Termin otvoreni kod oznacava programsko reSenje Ciji je prvobitni raspoloziv za slobodno
koris¢enje ili modifikaciju svim programerima kako god oni to smatrali ispravno (Radmanic,
2019). Za razliku od vlasni¢kog softvera, softver otvorenog koda je racunarski softver Koji je
razvijen kao javna, otvorena saradnja i dostupan javnosti. Uopstena procedura za sve programe

otvorenog koda koji se koriste u ovom radu je:
var mojRezultat = prepoznavanjeGovornika.rezultat;

prepoznavanjeGovornika.rezultat = false;

var gramatika = 'C:\Users\Korisnik\Desktop\Doktorat\Recenice.txt;'
var prepoznavanje = new prepoznavanjeGovornika();
var listaPrepoznavanjaGovornika = new listaGramatika();

listaPrepoznavanjaGovornika.addFromString(gramatika, 1);
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prepoznavanje.gramatika = listaPrepoznavanjaGovornika;

//prepoznavanje.continuous = false;

prepoznavanje.lang = 'en-US';

prepoznavanje.interimResults = false;

prepoznavanje.maxAlternatives = 1;

Ovakva procedura nam pokazuje jasne ciljeve programa otvorenog koda. Prvo se kreira skladiste

uzoraka (reci/recenica) pri unosu putem razli¢itih mikrofona (telefon, integrisani laptop mikrofon,

eksterni mikrofon). Uprkos napretku koji je postignut u automatskom ucenju gramatike, u ova Cetiri

programa je ubacena rucno ili delimi¢no ruéno napravljena gramatika za prihvatljivu preciznost.

e SPEAR

SPEAR je komplet alata za prepoznavanje govornika zasnovan na Bobu, dizajniran za pokretanje

eksperimenata verifikacije/prepoznavanja govornika (Curatelli, Mayora-Ibarra, & Carotenuto,

1999). SPEAR je dizajniran tako da bi trebalo da bude lako izvoditi eksperimente kombinovanjem

narednih alata:

Baze podataka za prepoznavanje govornika i njihovi protokoli,
Detekcija glasovne aktivnosti,
Svojstva ekstrakcije

Alati za prepoznavanje/verifikaciju.

Alati u SPEAR-u su dizajnirani u sedam faza:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)

Otkrivanje glasovne aktivnosti

Ekstrakcija karakteristika

UBM Obuka i projekcija (izracunavanje dovoljne statistike)
Podprostorna obuka i projekcija (za ISV, JFA i 1-Vektorsko modeliranje)
Uslovljavanje i kompenzacija (za I-Vektorsko modeliranje)

Upis

Normalizacija rezultata
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Otkrivanje glasovne aktivnosti ima za cilj da filtrira deo koji nije govor.

Sto se ti¢e ekstrakcije podataka, samo ime mu kaZe da sluzi tome da izdvoji karakteristike. Tu

dolaze u obzir:

o LFCC/MFCC ekstrakcija karakteristika,
o Ekstrakcija spektrograma,

o Normalizacija karakteristika,

o HTK citac¢ funkcija i

o SPro Feature reader.

Tre¢i korak ima za cilj izraGunavanje univerzalnog pozadinskog modela (UBM, eng. Universal
Background Model) koji se naziva projektor. Zatim, izraGunavanje dovoljne statistike u SPEAR-u
je korak projekcije-ubm. Ima za cilj da projektuje kepstralne karakteristike koriste¢i prethodno

obuceni projektor.

Podprostorna obuka i projekcija sluze za procenu podprostora potrebnih za ISV, JFA i I-Vector.
Na projekciju ovde upucuje ili projection-isv, projection-jfa ili projection-ivector. Ovde vidimo da
je proces projekcije I-vektora ekstrakcija i-vektora.

Uslovljavanje i kompenzacija se odnosi na kori$¢enje alata I-Vector. Ukljucuje izbeljivanje,
normalizaciju duzine, LDA i VCCN projekciju. Izbeljivanje se odnosi na metodu poravnanja

spektra koja se neretko koristi kod digitalne obrade slike i zvuka (Vaseghi, 2008) (Grozdi¢, 2017).

Upis definise fazu u kojoj se nekoliko (projektovanih ili kompenzovanih) karakteristika jednog
identiteta koristi za upis modela za taj identitet. U najlakSem slucaju, karakteristike se jednostavno

usredsreduju, a prosecna karakteristika se koristi kao model.

U zavr$noj fazi normalizacije rezultata, modeli se uporeduju sa karakteristikama i izracunava se
rezultat slicnosti za svaki par modela. Neki od modela (tzv. T-Norm-Model) i neke karakteristike
sonde (tzv. Z-Norm-sonde-karakteristike) su podeljeni, tako da se mogu Koristiti za normalizaciju

rezultata kasnije.

U svakom slucaju, rezultati ovih eksperimenata se direktno uporeduju kada se koristi isti skup
podataka (slika 25).
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#! /usr/binfenv python

import bob.db.multipie
import veicereclib

multipie voice directory = "[YOUR_MULTI-PIE_WOICE_DIRECTORY]"

multipie annotaticn_directory = "[YOUR_MULTI-PIE_ANMOTATION_DIRECTORY]"

mobilemic = {'@2_@', 'ec 8', 'ls @', '8l 8", 'e4 1', 'es @', 'es_1', "14 @', '13_8', 'é8_8', '@9_8", "12_
a', "11_a")

database = voicereclib.databases.DatabaseSpearBcboljaf

database = bob.db.multipie.Database{

original directory = multipie image directory,

annotation_directory = multipie_annotaticn_directory

name = "multipie”,

gll_files opticns = {'mobilemic® : mobilemic},

extractor_training_options = {'mcbilemic’ : mobilemic},
projector_training_options = {'mobilemic’ : mobilemic, 'wpis': 3, "test': True},
enreller_training_options = {'mobilemic' : mobilemic}

Slika 34 Spear konfiguracija za prepoznavanje govornika putem mobilnog telefona

e MARF

Centar MARF-a predstavlja klasa MARF. Ona je glavni server i mesto na kom su smestena sva
podesavanja. Takode, ova klasa sadrzi glavne metode, koje su sastavni deo tipi€nog procesa

prepoznavanja glasa. To su metode soPreprocessing, soFeatureExtraction i soClassification.

Kod MARF-a, izabrana je konfiguracija za korake preprocesiranja, izdvajanja karakteristika i

klasifikacije. Kao $to je prethodno navedeno, svaki sistem za prepoznavanje glasa se sastoji iz faze
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upisa (treninga) i faze testiranja (prepoznavanja). Tako je i u kreiranju aplikacije na MARF
platformi. Trening se izvrSava da bismo dobili modele osoba koje ¢e se nalaziti u sistemu, dok je
prepoznavanje konkretan proces identifikacije uporedivanjem uzorka sa prethodno sacuvanim

modelima tokom faze treninga.

Za uditavanje uzoraka koriste se metode glavne klase MARF, setSampleFormat(), setSamplesDir()
i setSampleFile(). Koriste¢i setSampleFormat() podeSavamo format ulazne datoteke tj. uzorka.
Pozivanjem metode setSamplesDir() postavlja se direktorijum iz koga ¢e se ucitati uzorci, dok
metodom setSampleFile() u¢itavamo samo jedan uzorak. Ove metode koriste klasu SampleLoader
1 njoj pripadaju¢e metode. Moguce je definisati neku drugu klasu za ucitavanje uzoraka, $to se €ini

metodom setSampleLoaderPluginClass().

U MARF-u preprocesiranje je predstavljeno klasom Preprocessing i identiénim interfejsom
IPreprocessing. Ova klasa ima polje oSample koje predstavlja uzorak nad kojim se vrsi
preprocesiranje. Pozivanjem metode removeNoise() izvrSava se uklanjanje Suma sa oSample
objekta koris¢enjem low-pass FFT filtera. Metoda removeSilence() analizira uzorak i1 odreduje u
kojim trenucima je amplituda ispod odredenog nivoa, a zatim te delove izbacuje iz objekta
oSample. Nakon §to smo izvrSili ove dve transformacije, pozivanjem metode normalize() vr§imo
normalizaciju objekta oSample, nakon Cega je ovaj objekat spreman za korak izdvajanja

karakteristika.

U MARF-u je implementirano dve metode za izdvajanje karakteristika LPC i FFT. Metoda
izvlacenja cepstralnih koeficijenata je predvidena, medutim i1 dalje nije implementirana. Pri
programiranju nase aplikacije, dostupna nam je metoda setFeatureExtractionMethod() glavne
klase MARF, ¢ijim koris¢enjem vrlo jednostavno moZemo podesiti neku od implementiranih

metoda.

Za fazu klasifikacije omoguceno je nekoliko metoda, a izmedu ostalih razli¢ite vrste odstupanja
kao $to su ranije opisane Chebyshev i Euklidsko. Pored odstupanja postoji implementirana je i
metoda neuronskih mreZa, dok za neke stohasticke metode i HMM modele postoji podrska, ali bez
implementacije. Metoda glavne klase MARF setClassificationMethod() je dostupna za koriscenje

prilikom programiranja aplikacije.
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Da bismo razli€ite trening uzorke povezali sa odgovaraju¢im osobama, koristimo jedan tekstualni
fajl u CSV formatu, u kojem u svakom redu definiSemo Sifru jedne osobe, njeno ime i prezime i

spisak trening uzoraka koji pripadaju toj osobi. Jedna linija u ovom fajlu izgleda ovako:
ID osobe, Ime osobe, trening-uzorakl.wav|trening-uzorak2.wav

Jedna osoba je predstavljena jednom linijom ovog tekstualnog fajla. Fajl koriS¢en u primeru je

nazvan govornici.txt i jedan njegov deo izgleda ovako:

0,Nepoznata Osoba

1,0s0ba 1,0so0bal-1.wav]|Osobal-2.wav|0Osobal-3.wav]|Osobal-4.wav| Osobal-
5.wav|Osobal-6.wav]|Osobal-7.wav|Osobal-8.wav|Osobal-9.wav|Osobal-
10.wav|Osobal-11.wav| Osobal-12.wav|Osobal-13.wav]|Osobal-15.wav|Osobal-
16.wav|Osobal-17.wav]|Osobal-18.wav]|Osobal-19.wav]|Osobal-20.wav]|Osobal-
21 .wav|Osobal-22.wav|Osobal-23.wav|0Osobal-24.wav|Osobal-25.wav|Osobal-
26 .wav|Osobal-27.wav|Osobal-28.wav|0Osobal-29.wav|0Osobal-30.wav

SpeakerldentDDb klasa predstavlja pomo¢nu klasu u nasoj aplikaciji. I pored toga, njena uloga je
veoma bitna jer sadrzi metode koje sluZe za rad sa govornici.txt fajlom. Uz pomo¢ metoda ove
klase mozemo da izvu¢emo podatke iz samog fajla i popunimo interne strukture podataka na nivou
same aplikacije. Takode, ova klasa sluzi za beleZenje statistike prepoznavanja, kao i njeno
resetovanje. Bitna polja ove klase su oDB i oConnection. oDB predstavlja hash tabelu govornika
iz baze tj. tekstualne datoteke, a oConnection je konekcija ka bazi tj. otvorena tekstualna
datoteka. Metode ove klase su connect(), query(), close(), getiIDByFilename(), getName(),
addStats(), resetStats() i printStats().

Jedna od bitnijih metoda (slika 26) je ident() koja sluzi za identifikaciju govornika koriste¢i MARF
konfiguraciju, audio datoteku wav formata i opciono Sifru o¢ekivanog govornika. Kao ulazne
argumente ova metoda prima String koji predstavlja konfiguraciju koja se koristi, String koji
predstavlja naziv audio datoteke u wav formatu i ceo broj koji predstavlja Sifru ocekivanog

govornika. Ova metoda izgleda ovako:
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Slika 35 MARF - metoda ident()

Svakako najbitnija je main() metoda koja je prikazana na slikama 27-29. U okviru ove metode vrsi
se ucitavanje podataka iz tekstualne datoteke. Kada je oformljena baza osoba u radnoj memoriji,
potrebno je podesiti Zeljene algoritme za sve faze u procesu prepoznavanja glasa. Za svaku od faza

postoji posebna metoda:

1. Preprocesiranje - MARF.setPreprocessingMethod(MARF.DUMMY)

2. lzdvajanje karakteristika - MARF.setFeatureExtractionMethod(MARF.LPC)

3. Kilasifikacija -
MAREF.setClassificationMethod(MARF.EUCLIDEAN_DISTANCE)
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public static void main(String[] args) {
try {
i try {

f/ Ucitavanje podataka iz tekstualne datoteke i popunjavanje internih
// struktura podataka

bazalonf.connect();

bazalonf.query();

bazaSpesk.connect();
bazaspeak.query();

} catch (StorageException ex) {
H System.out.println(”MNeuspesno ucitavanje podatakal!™);

3

// Podesavanje algoritama za proces prepoznavanja glasa
f/ - koristimo WAV format uzoraka

f/ - U preprocesiranju samo normalizaciju

f/ - Ia izdvajanje karakteristika LPC algoritam

/- Za klasifikaciju Euklidsko odstojanje

MARF . setSampleFormat (MARF . WAV) ;

MARF . setPreprocessingMethod (MARF . DUMMY) ;

MARF . setFeatureExtractionMethod (MARF .LPC);

MARF . setClassificationMethod (MARF.EUCLIDEAN_DISTAMCE);

Slika 36 MARF - main() metoda_1.deo

// Omogucavanje debugging moda
: . Debug.sbDebugln = true;

Jf Ucitavanje fajlova u sistem

File[] acSampleFiles = mew File("olja-train”).listFiles();

Debug.debug("Files array: " + @oSampleFiles);

if (Debug.isDebugdn{)) {

! System.getProperties().list(System.err);

¥

String strFileMame = "";

/{ Vrsimo treniranje na osnovu svih trening uzoraka

for (int f = 8; i < aoSampleFiles.length; i++) {

i strfileName = soSampleFiles[i].getPath();

if (@o5ampleFiles[i].isFile() && strFileName.tolLowerCase().endsWith{".wav")) {
[

‘ train{strFileName);

} catch (MARFException ex) {

: Logger.getlogger(MojSpeakerIdentApp.class.getName()).log(Level .SEVERE, null, ex);

System.out.println("Done training on folder \" olja-train \".");

Slika 37 MARF - main() metoda_2.deo

103



String strConfig = MARF.getConfig();

Izlistavanje swvih datoteka u test direktorijumu
aoSsampleFiles = new File("olja-test”).listFiles();

Za svakl urorak iz test direktorijuma vrsi se identifikacija
for(int i = @; i < aoSampleFiles.length; i++){

strFileName = aoSampleFiles[i].getPath();

if(aosampleFiles[i].isFile() && strFileName.tolowerCase().endsWith(”.wav")){
ident(strfonfig, strFileName,
T
Slika 38 MARF - main() metoda_3.deo
e ALIZE

ALIZE Core biblioteka ¢ini osnovu ALIZE platforme, platforme otvorenog koda za prepoznavanje
govornika. Ovde je fokus na funkcijama niskog nivoa, uglavnom na svim funkcijama koje su
potrebne za koris¢enje GMM, kao i na I/O funkcije za razlicite formate datoteka. To je osnova na

kojoj se mogu implementirati razli€iti algoritmi za prepoznavanje govornika.

Alati koji su primenjeni u istrazivanju su:

o EnergyDetector — Detektor govorne aktivnosti
o NormFeat — Normalizacija (razli¢iti reZimi)
o TrainWorld — procena UBM kori$¢enjem

o TrainTarget — Train modeli

Opsta arhitektura kompleta alata koji se nalaze u Alize platformi je zasnovana na podeli
funkcionalnosti izmedu nekoliko softverskih servera. Glavni serveri su server funkcija, koji
upravlja akusticnim podacima, server meSavine koji se bavi modelima (Cuvanje, modifikacija,
vezivanje komponenti, ¢uvanje/Citanje...), i server statistike koji implementira sva statisticka

izraCunavanja (StatistiCke procene zasnovane na EM, izraCunavanje verovatnoce, itd.)

Fragment programskog koda za prepoznavanje govornika u Alize tehnologiji otvorenog koda je

prikazan na slici 30. Korisni¢ki kod predstavlja istu strukturu, organizovanu izmedu glavnih
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servera, pomazuéi razvoj i razumevanje izvornog koda. Sto se tice arhitekture softvera ona

omogucava laku distribuciju servera na razlicite niti ili raCunare.

import alizespkRec.®;
import AlizeSpkRec.SimplesSpkDetsystem.SpkRecResult;

public c¢lass PrepoznavanjeGovornikaalize extends PrepoznavanjeGovornika {

private

Log.
LOg.
LOg.
Log.
LOg.
Il ne.

vipld displaystatus(SimplespkDetsystem spkDetsystem) throws Exception {
i(H;LI:E":"xuuuxxuuxuxxxkxuuuuxuxxxuxxxxxHHHHHHHHHHHxxxxmu"};
i("ALIZE","Status:");

i("aLIzZE"," # karakteristike: " + spkDetSystem.featureCount(}};
i("ALIZE"," # modeli: " + spkDetSystem.speakerCount{});

i(aLIze",” UeM je ufitan: " + spkDetsystem.isusMLoaded());

-'I I-'ll_-.l T_F" L2+ 33 R LS L3223 SR E RSS2 ERE SR T "'il-
K . -

Slika 39 Prikaz fragmenta programskog koda za prepoznavanje govornika u Alize tehnologiji otvorenog koda

e HTK

Glavni koraci u alatu HTK su slede¢i:

Stvaranje baze podataka treninga: svaki element re¢i je zabelezen nekoliko puta i

snimljen je kao labela pod odredenim nazivom;

— Akusti¢na analiza: obuka talasa se konvertuje u nekoliko serija vektora koeficijenata;

— Definisanje modela: prototip skrivenog Markovljevog modela je definisan za svaki

element re¢nika;

— Obuka modela: svaki skriveni Markovljev model je inicijalizovan i obucavan sa

podacima za obuku;

— Gramatika prepoznavanja (Sta ¢e prepoznati) je definisana;

— Prepoznavanje nepoznatog ulaznog zapisa;

Strukture direktorijuma su organizovane na slede¢i nacin:
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— data/ : sluzi za skladistenje obuka (treninga) i test podataka (glasovni zapis, labele,
itd.) sa po 2 poddirektorijuma data/train/ i data/test/ da bi se razdvojili podaci koji su

koris¢eni za obuku od onih koji se koriste za procenu performansi;
— analysis/ : sluzi za skladistenje datoteka koje se ti¢u akusticke analize;
— training/ : sluzi da se skladiste datoteke koje se ticu inicijalizacije i obuke;
— model/ : za skladiStenje modela za prepoznavanje (HMM);
— def/ : za skladiStenje datoteka koje se odnose na definisanje zadatka;
— test/ : za skladiStenje datoteka koje se tiCu ispitivanja, odnosno testiranja.
Neke od standardnih opcija koje sadrzi svaki HTK alat su:
— -A: prikazuje komandnu liniju argumenata;
— -D: prikazuje podeSavanja konfiguracije;

— -T 1: prikazuje neke informacije o algoritmu.

Training

Training

USER —————» H5Lah
Labels

[.lab)

Corpus

I.sig)

Slika 40 Snimanje i obelezavanje glasovnog zapisa u HTK alatu
Ako se glasovni uzorak unosi direktno preko HTK alata, onda koristimo funkciju HSLab, odnosno
prvo piSemo putanju u command prompt-u do HTK alata (htkInstalacija/bin/HSLab olja.sig), te
nakon toga pritisnemo dugme ,,Rec* koje sluzi za snimanje i ,,Stop* kada zelimo da zaustavimo

snimanje.
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- Haraf: HsLab D

Waveform: olja.zig, Label? olja,lab, Mum samples 10000, HTK sampling rate: 16,000kHz

E 4

(o ) (oo ) (e | [(or | [ | (s ) ()
(o) (o) ) (o) () (2] (o) (] () )
[ Label ] [Labelas] []]elete ] [ Edit ] [Select ] [Hd,just ] [Set [o] ] [ Hew ] [ Undo ] [Speech ]

Slika 41 Funkcija za snimanje u HTK alatu — HSLab

Prepoznavanje odredenu osobe na osnovu glasovnog zapisa u ovom alatu se vrsi kroz sledece

procedure:

e Ulazni govorni signal input.sig se prvo pretvara u niz akusti¢kih vektora (u ovom slu¢aju
MFCC) sa komandom HCopy, na isti nacin kao $to je bilo i sa podacima za obuku (trening).

Rezultat je input.mfcc fajl, koji se najéesc¢e naziva akusticko posmatranje.

e Zatim, imamo ulazno posmatranje sa odredenim algoritmom, gdje je rezultat ponovno

prepoznavnje Markovljevih modela. Ovako bi to izgledalo sa komandom HVite:

HVite -A -D -T 1 -H hmmsdef.mmf -i reco.mlf -w net.slf \
dict.txt hmmlist.txt input.mfcc

-A prikazuje elemente komandne linije.
-D prikazuje konfiguraciona podesavanja.
-T prikazuje informacije o akcijama algoritma.

input.mfcc je ulazni podatak za prepoznavanje.
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hmmlist.txt je lista imena modela koji se koriste (olja, boris, igor, jovana, bojan, marko... i sil).
Sil predstavlja tiSinu (objasnjena u daljem tekstu).

dict.txt predstavlja re¢nik.

net.slf se odnosi na mrezu.

reco.mlf je izlazno prepoznavanje transkripcionog fajla.

Hmmsdef.mmf sadrzava defniciju HMM-a. Moguce je ponoviti —H opciju, koja bi izgledala u

ovom slucaju:

-H model/hmm1/hmm_olja

-H model/hmm1/hmm_igor
-H model/hmm1 /hmm_boris
-H model/hmm1/hmm_jovana
-H model/hmm1/hmm_bojan

-H model/hmm1/hmm_marko

-H model/hmm1 /hmm_sil

Jedan od interaktivnijih nacina testiranja prepoznavanja glasa je to da se koristi ,,direktni ulaz*,

kao opcija HVite, koja izgleda ovako:

HVite -A -D -T 1 -C directin.conf -g Hhmmsdef.mmf \

-w net.slf dict.txt hmmlist.txt
Ovako bi izgledao rezultat, nakon $to izvr§imo ovu komandu:
READY[1]>

Press return to start sampling
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pa trebamo reci reci ili reenice koje se nalaze u trening fazi ili samo da ¢utimo $to bi prepoznao

kao ,,Sil“, odnosno tiSinu, te bi ispisao ovakve nekakve rezultate:

START_SIL START_SIL START_SIL OLJA END_SIL END_SIL END_SIL = = [305] frames -54.4413 [Ac=-1660 4.6
LM=0.0] (Act=12.0)

START_SIL START_SIL START_SIL IVAN END_SILEND_SILEND_SIL = =[229] frames -55.7739 [Ac=-12764 4.6
LM=0.0] (Act=11.9)

6.11. EKSPERIMENTALNO ISPITIVANJE UTICAJA VARIACIJA NA
PERFORMANSE SISTEMA PREMA POSTAVLJENOM SCENARIJU

Cilj ovog rada je da ispita uticaj varijacija u interakciji korisnika na performanse sistema za
prepoznavanje govornika. Efikasnost sistema se ogleda u ta¢nosti i brzini biometrijskih metoda.
Tacnost se moze kvantitavno prikazati merama FAR, FRR 1 EER. Veliku paznju treba posvetiti i
brzini kojom se vrsi poredenje. Zbog velikog broja izvrSenih poredenja, sporije metode se ne mogu
koristiti za identifikaciju. Ta¢nost 1 brzina mogu biti izrazena kao posebna svojstva. FAR je
verovatnoca da sistem prihvati uzorak koji se ne poklapa sa uzorom u bazi. FRR je verovatnoca da
sistem ne prepozna uzorak koji se poklapa sa uzorom u bazi. EER je stopa po kojoj su i stopa

prihvatanja i odbijanja gresaka iste. Sto je ova stopa manja, to je sistem pouzdaniji.
6.12. REZULTATI STATISTICKE OBRADE PRIKUPLJENIH PODATAKA

Pre nego $to predstavimo rezultate istrazivanja, prvo ¢emo predstaviti kratak pregled moguceg

nacina procene performansi biometrijskog sistema.

Efikasnost biometrijskog sistema ogleda se u ta¢nosti i brzini donoSenja odluka. IzraCunavanje
ocene sli¢nosti izmedu dva navedena skupa funkcija osnova je za odlu¢ivanje da li oba skupa
podataka pripadaju istom entitetu ili ne. Ako je izraunati rezultat iznad izabrane vrednosti, nazvan
prag (eng. threshold), verujemo da oba skupa funkcija pripadaju istom entitetu (Malik, Girdhar,
Dahiya, & Sainarayanan, 2014). Onda moze da se kaze da su oba skupa obelezja varijacije unutar

klase.
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Naravno, veliku paznju treba posvetiti 1 brzini postizanja rezultata. Zbog mnogih izvrSenih

poredenja, sporije metode ne bi trebalo koristiti u na¢inu identifikacije.

Prvo test istrazivanje je jezicka neuskladenost (srpski i engleski jezik) koje je radeno u Cetiri
tehnologije otvorenog koda za prepoznavanje govornika (SPEAR, MARF, ALIZE, HTK).
Engleski i srpski su kori$éeni kao razli€iti jezici u fazama upisa i prepoznavanja. Bilo je ukupno

Cetiri scenarija koji su koristili korake za upis i prepoznavanje:

1. Engleski u obe faze;

2. Engleski pri upisu i srpski u fazi prepoznavanja;
3. Srpski pri upisu i engleski u fazi prepoznavanja;
4. Srpski u obe faze.

Za svaki scenario, merenja su vrSena za devet razli¢itth uslova rada, odredena duzinom
izgovorenog teksta (kratkim, srednjim i dugim) i kori§¢enim uredajem za snimanje (integrisani

mikrofon, eksterni mikrofon i 3G mobilni telefon).

Performanse 144 testirane konfiguracije sa reSenjima otvorenog koda, merene jednakom stopom

greSaka (EER), prikazane su na slikama 33-36.
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W 3G mobilni telefon M Integrisani mikrofon M Eksterni mikrofon

Duzina trajanja testiranih iskaza (s)
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Slika 42 EER - Spear model prepoznavanja govornika
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DuzZina trajanja testiranih iskaza (s)

MARF

m 3G maobilni telefon m Integrisani mikrofon m Eksterni mikrofon
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Slika 43 EER - MARF model prepoznavanja govornika
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ALIZE

W 3G mobilni telefon M Integrisani mikrofon M Eksterni mikrofon

Duzina trajanja testiranih iskaza (s)

EER

Trening jezik/Testirani jezik

mmmmmnmmnn 1,41
> 2725 |jmmmmsss 1,10
- 1,56

—
T o=
2.32
2% s 1.88
op 'ﬁ I 2,24
=
i
3.87
<1ls 2.60
3.96
mmmm - 1,92
=25 mmrmmnmnn ] 87
2.14
% 2.70
% %"n 25 I 225'
e ¥ 2.87
v
4,13
<1ls 3.09
4.46
mmrmmnmmny ] 28
> 25 | 1,06
mrmmnmmnnmm - . 43
= F 2.17
o] JLLLLLIRUTLLERRREL DR IEREL LR .
# -E_ 2 5  |mmmmmmmmmmmmm 1,55
a E mmnmmnmmnmnnmmm - 2 07
[7s]

<1ls 2.47

>25  |jummmm 0,83

T
3 —
gE 2§ | mmmmmmimmmmm 149200
= W B
EDEI mmnmmnmmnnmmmnm - ] 86
[
3.44
<1s 2.22
3.51

1.00 2.00 3.00 4.00 5.00
EER (%)

Slika 44 EER - ALIZE model prepoznavanja govornika
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HTK

W 3G mobilni telefon W Integrisani mikrofon M Eksterni mikrofon
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Slika 45 EER - HTK model prepoznavanja govornika

Najbolje performanse sistema za prepoznavanje govornika, grupisane prema reSenju otvorenog
koda, prikazane su u tabelama 5-8. Svaka tabela prikazuje izmereni EER procenat za jedno reSenje

i svaku jezi¢ku kombinaciju.

Tabela 5 EER prikaz - SPEAR

Test jezici
EER (%) : .
Srpski Engleski
Trening jezici Srpski 1.35 2.01
Engleski 1.58 1.17
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Tabela 6 EER prikaz - MARF

EER (%) Test jezici
Srpski Engleski

Trening jezici Srpski 1.61 2.47

Engleski 1.80 1.48

Tabela 7 EER prikaz - ALIZE

ALIZE

EER (%) Test jezici
Srpski Engleski

Trening jezici Srpski 1.06 1.87

Engleski 1.10 0.83

Tabela 8 EER prikaz - HTK

EER (%) Test jezici
Srpski Engleski

Trening jezici Srpski 1.86 2.87

Engleski 2.08 1.68
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7. EVALUACIJA DOBIJENIH REZULTATA

Evaluacija dobijenih rezultata istrazivanja je zavrSna faza realizacije istrazivanja, a svrha joj je da
zainteresovanoj grupi ljudi za biometriju glasa saopsti rezultate proucavanja sa dovoljno Cinjenica

gde se moze na kraju doneti kvalitetan zakljucak.

Evaluacija i rangiranje dostupnih programskih reSenja se zasniva na merenju performansi sistema
otvorenog koda u razli¢itim uslovima interakcije korisnika sa sistemom. U ovoj fazi istrazivanja

prezentuje se ono $to ¢e ostati u okviru istrazivacke dokumentacije.

U okviru predlozenih metoda primenjene su nove linije kodova u Cetiri programa otvorenog koda
u postupku akvizicije podataka u govoru. Za potrebe transformacije prikupljenih podataka
govornika obradeni su kroz tri modela uredaja, kroz dva jezika i kroz veli¢inu vremenskog uzorka

za uticaj na Krajnju preciznost u prepoznavanju.

Analiza rezultata pokazuje da su vrednosti parametra EER u prvom priblizavanju obrnuto
proporcionalne duzini recenica. Dodatna istrazivanja trebala bi ukazati na optimalnu duzinu

recenice pri kojoj se pristupa minimalnom mogué¢em EER -u.

Testirana softverska reSenja su veoma osetljiva na karakteristike upisa putem mikrofona na bilo
kojem uredaju, Sto u praksi moze znacajno uticati na performanse sistema za prepoznavanje ili
verifikaciju govornika. Pozeljno je koristiti reSenje koje u predprocesiranju minimizira uticaj
varijacija u karakteristikama uredaja za snimanje govora. Osim toga, rezultati predstavljeni u ovom
radu ukazuju na moguce probleme koji se mogu pojaviti pri lokalizaciji aplikacije za chatbot koja

zahteva verifikaciju govornika.

Rezultati dobijeni sa ALIZE i SPEAR paketima su u skladu sa nalazima nedavnih istraZivanja da
i-vektori i reSenja zasnovana na PLDA i dalje predstavljaju dominantni pristupi prepoznavanju

govornika za zadatke nezavisne od teksta (Alam, Bhattacharya, & Kenny, 2018).
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7.1. INTERPRETACIJA REZULTATA DOBIJENIH U OKVIRU ISPITIVANIH
PROGRAMSKIH SISTEMA ZA PREPOZNAVANJE GOVORNIKA SA
OTVORENIM PROGRAMSKIM KODOM

Kada se koristi SPEAR, primetno je da koris¢enje srpskog jezika pri upisu i engleskog u fazi
testiranja rezultira nesto ve¢im procentom EER -a. Sli¢ne konkluzije mogu se izvuéi za slucaj kada
se koristi MARF.

Analizom svih dobijenih rezultata mogu se izvuci sledeci zakljuéci u vezi sa odabranim reSenjima

otvorenog koda:

* ALIZE reSenje otvorenog koda za prepoznavanje govornika pokazalo je najbolje
performanse u svim jezickim kombinacijama. Softverski alat za prepoznavanje govornika,
SPEAR, dosao je na drugo mesto, a MARF-ova platforma otvorenog koda na tre¢e mesto.
Najslabiji rezultati prepoznavanja govornika dobijeni su pomoé¢u HMM Toolkit -a, HTK;

» Sva cCetiri testirana reSenja otvorenog koda dala su najbolje rezultate sa kombinacijom
engleskog jezika kao jezika za obuku i za testiranje. Nesto slabiji rezultati dobijeni su u
slu¢ajevima kada se srpski koristio kao jezik za obuku i testiranje. U ovim slucajevima,

EER se povecao sa 9% za MARF,a na 28% za ALIZE.

7.2. RANGIRANJE ISPITIVANIH PROGRAMSKIH SISTEMA ZA
PREPOZNAVANJE GOVORNIKA SA OTVORENIM PROGRAMSKIM
KODOM

Zanimljivo je napomenuti da su, u slu¢aju jezicke neuskladenosti za obuku i jezika za testiranje,
izmereni bolji rezultati za kombinaciju engleskog kao jezika za obuku i srpskog jezika za testiranje.
EER vrednosti za konfiguraciju srpskog jezika kao jezika za obuku i engleskog jezika za testiranje
porasle su sa 27% za SPEAR, a na 70% za ALIZE, u poredenju sa kombinacijom engleskog kao

jezika za obuku i srpskog kao testnog jezika.

U svim slucajevima, bez obzira na resenje otvorenog koda koje se koristi (jezik i uredaj za snimanje
glasa) vrednosti ERR se monotono smanjuju sa duzinom ispitne sekvence. Stoga se najbolje

performanse sistema za prepoznavanje govornika postizu za najduZi niz ispitivanja. Pro§irivanjem

117



reCenica iz kratkih zapisa (do 1 s) na duge zapise (preko 2 s), EER se smanjio u proseku za oko tri
puta.

EER vrednosti prikazane na slikama 33-36. pokazuju da uredaji koji se koriste za snimanje glasa
znacajno uti¢u na performanse sistema za prepoznavanje zvucnika. U sluc¢aju ovog eksperimenta,
u laboratorijskim uslovima, najbolji rezultati su mereni integrisanim mikrofonom (laptop); nesto
gore sa upotrebom 3G mobilnog telefona; a najgore sa jeftinim eksternim mikrofonom povezanim
sa stonim racunarom. Na primer, kombinacija ALIZE i integrisanog mikrofona rezultira 1,5 puta

nizim EER -om za sve konfiguracije neuskladenosti pomocu spoljnog mikrofona.
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8. ZAKLJUCAK

Prepoznavanje govornika privlaci veliko interesovanje poslednju deceniju. Intenzivan rast novih
tehnologija za prepoznavanje govora i govornika nam govori da je jos uvek dug istrazivacki put
pred nama. Osnovni cilj istrazivanja je bio nalazenje odgovora na pitanje koliko uobicajne
varijacije u interakciji korisnika sa sistemom za prepoznavanje korisnika na osnovu glasa mogu
uticati na degradaciju funkcionalnih performansi takvih sistema, kao gradivnih elemenata
menadzmenta identiteta u mreznim aplikacijama u realnom vremenu. Ispitivanja su se vrsila na
nekoliko dostupnih resenja sa otvorenim programskim kodom za prepoznavanje osoba na osnovu
glasa, a koja implementiraju iste ili razli¢ite obradne paradigme za utvrdivanje autenti¢nosti izvora

zvuénog zapisa.

Ovo istrazivanje imalo je za cilj da utvrdi kako na performanse sistema za verifikaciju identiteta i
kontrolu pristupa, zasnovanu na tehnikama prepoznavanja govornika, uticu izabrane tehnologije
otvorenog koda, razli¢ite duzine izgovorenih recenica, vrste uredaja za snimanje i neuskladenost
izmedu obuke i testnog jezika. Ova studija je ispitala performanse Cetiri popularna resenja sistema
za prepoznavanje govornika koji implementiraju razlicite pristupe i tehnike re$avanju problema.
Nakon analize rezultata sistema prepoznavanja zvucnika, dobijenih u 144 razliite testirane
konfiguracije, doslo se do zakljucka da je najuspeSnije reSenje za prepoznavanje govornika
otvorenog koda ALIZE. ALIZE alatka otvorenog koda za prepoznavanje govornika zasnovana je
na Gaussovom modelu meSavine sa univerzalnim pozadinskim modelom (GMM-UBM). Podrzava
tehnike sa i-vektorskim modeliranjem i probabilistickom linearnom diskriminativnhom analizom
(PLDA).

Cinjenica da su rezultati znagajno bolji kada se engleski koristio i kao jezik za obuku i za testiranje
sugeriSe da su razmatrana reSenja optimizovana za upotrebu engleskog jezika. Ako se testirani
softver otvorenog koda koristi na drugom jeziku, optimalne vrednosti konfiguracijskih parametara
u softverskom paketu moraju biti pazljivo ispitane pre nego Sto se upotrebi. To implicira da

performanse metoda prepoznavanja govornika zavise od jezika.

Analiza rezultata pokazuje da su vrednosti parametra EER u prvom priblizavanju obrnuto
proporcionalne duzini recenica. Dodatna istraZivanja trebala bi ukazati na optimalnu duZinu

recenice pri kojoj se pristupa minimalnom moguéem EER -u.
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Testirana softverska reSenja su veoma osetljiva na karakteristike upisa putem mikrofona na bilo
kojem uredaju, Sto u praksi moze znacajno uticati na performanse sistema za prepoznavanje ili
verifikaciju govornika. Pozeljno je koristiti reSenje koje u predprocesiranju minimizira uticaj
varijacija u karakteristikama uredaja za snimanje govora. Osim toga, rezultati predstavljeni u ovom
radu ukazuju na moguce probleme koji se mogu pojaviti pri lokalizaciji aplikacije za chatbot koja

zahteva verifikaciju govornika.

U daljem istrazivanju bilo bi zanimljivo ispitati performanse sistema za prepoznavanje govornika
koji koriste glas kao jedan od biometrijskih modaliteta, u dvofaktorskoj autentifikaciji (2FA) ili
viSefaktorskoj autentifikaciji (MFA).

8.1. OSTVARENINAUCNI I STRUCNI DOPRINOSI

Rezultati istrazivackog procesa u predmetnoj oblasti, kao i rad na razvoju novog postupka,
omogucili su vise naucénih 1 stru¢nih doprinosa. Prvenstveno tokom istrazivackog procesa uraden
je celovit pregled istrazivacke oblasti prepoznavanja osoba na osnovu glasa, te ispitivanje
identifikacije osobe na osnovu glasa putem cetiri programa otvorenog koda, uz njihovu kriticku
analizu. Na osnovu uradene kriticke analize identifikovan je prostor za nove nau¢ne metode u
smislu kakav je uticaj varijacija u interakciji korisnika na performanse sistema za prepoznavanje

govornika.

U okviru predlozenih metoda primenjene su nove linije kodova u Cetiri programa otvorenog koda
u postupku akvizicije podataka u govoru. Za potrebe transformacije prikupljenih podataka
govornika obradeni su kroz tri modela uredaja, kroz dva jezika i kroz veli¢inu vremenskog uzorka

za uticaj na krajnju preciznost u prepoznavanju.

Radi emprijske provere valjanosti formulisanog postupka kreirana je zasebna multimedijalna baza
biometrijskih podataka. Na osnovu toga u kombinaciji sa evaluacijom istrazeni su raznoliki
segmenti kako funkcionise program. Istrazivanjem se doslo do rezultata ako je uredaj na treningu
i testu isti, preciznost sistema je veca. Isti slucaj je i sa jezikom. Dobijeni rezultati su ukazali da

Sto je krac¢e vreme govornog uzorka, postize se efikasnije pobolj$anje preciznosti sistema.

Na osnovu empirijske evaluacije predloZzenog postupka moze se zakljuciti da postupak ima puno

potencijala, da ima osnovu za primenu u praksi i da postiZze zadovoljavajuce stope prepoznavanja.
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8.2. MOGUCNOSTI PRIMENE

Prakti¢na upotreba je odraz efikasnsoti biometrijskog sistema. Primena u stvarnom Zivotu diriguje

ocenu kvaliteta.

Uraden rad na temu uticaj varijacija u interakciji korisnika na performanse sistema za
prepoznavanje govornika je doprineo tome da se moze i besplatno poboljsati opSta sigurnost nekog

sistema, jer se koriste programi otvorenog koda.

Moze da se primeni u oblasti bankarstva, a jedan od njih je i bankomat, jer se PIN vrlo lako moze
pogresiti ili zaboraviti, dok glas kao biometrijska karakteristika coveka je individualna. Takode,
primenjivo je u sigurnosti transakcija novca putem kreditnih kartica, kao i za proveru identiteta na
daljinu (kada se ne nalazimo u zemlji). Australijska vlada ve¢ dvadesetak godina Koristi
prepoznavanje govornika za autentifikaciju koriste¢i telefonski razgovor (Summerfield, Dunstone,
& Summerfield, 2008). Svakako se ostavlja prostor za istraZivanje u kombinaciji sa drugom

biometrijskom tehnikom.

Bezbednosne agencije mogu da koriste jedan takav sistem putem prisluskivanja, te se samim tim

prepozna odredena osoba od znacaja.

Multinacionalne kompanije cesto odrzavaju konferencijske razgovore putem grupnog online
telefonskog razgovora, gde se susrecu ljudi iz celog sveta koji se medusobno ne poznaju. U tom

razgovoru postoji moguénost prepoznavanja govornika.

Jedna od glavnih prednosti prepoznavanja govornika u odnosu na druge biometrijske tehnike je

niska cena, visoka prihvatljivost i neinvazivna tehnika uzimanja uzoraka.
8.3. MOGUCI DALJI PRAVCI ISTRAZIVANJA

Navedeni primer obrade podataka za prepoznavanje govornika je pokazao visok nivo u razvojnom
okruzenju, te se kao takav pokazao kao valjan primer za prakti¢nu upotrebu. Dobijeni rezultati se
smatraju korisnim za dalja unapredenja samog sistema za prepoznavanje govornika, gde se stvara

prostor za dopunu novih funkcionalnosti.
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Potrebno je raditi na sofisticiranosti same tehnologije, kao i na njenoj integraciji sa realnim
zivotom. Kao §to smo videli u ovom radu, moguce je dobro protumaciti govor, ali dalji korak bi

bio kreirati razgovorni intefejs, §to je svakako moguce u open-source tehnologijama.

Sistem za prepoznavanje govornika i dalje ima nedostatke koji se mogu dodatno smanjiti
sprovodenjem istrazivanja na polju poddomenskih tehnika, kao 1 spajanjem sa drugim
biometrijskim sistemima kako bi se postigla bolja pouzdanost u autenti¢nosti. Svakako da je glavna
aplikacija reSena i u ovom radu, a ona je u oblasti kontrole pristupa, gde se od govornika zahteva
da nesto kaze 1 samim tim mu se potrvdi identitet, kako bi mu se potvrdio pristup odredenim
informacijama, kontroli sistema, nekim ograni¢enim servisima u razli¢itim domenima koji

zahtevaju bezbednost.

Za potrebe daljeg istrazivanja i uanpredenje procesa potrebno je prosiriti multimedijalnu

biometrijsku bazu podataka koja ¢e sadrzati veci broj korisnika.
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